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Resumo

A segmentac¢do vascular € importante no diagndstico de doengas como o acidente vas-
cular cerebral e € dificultada por ruidos na imagem e vasos muito finos que ndo sao vistos.
Uma maneira de realizar a segmentacdo € extraindo a centerline do vaso com height rid-
ges, que usa a intensidade como caracteristicas para a segmentacdo. Este processo pode
levar de segundos a minutos, dependendo da tecnologia atual empregada. O método é
implementado em GPU, ou seja, é executado de maneira paralela em placa grifica. O
desempenho do método de segmentacdo executado em GPU é comparado com 0 mesmo
método em CPU e o método original de Aylward em execu¢do também na CPU. O me-
lhoramento do novo método sobre o original € dupla. O ponto de partida para o processo
de segmentacdo nao € um tnico ponto no vaso sanguineo, mas um volume, tornando as-
sim mais facil para o usudrio a selecdo de uma regido de interesse, e, o ganho do método
proposto foi 873 vezes mais rapido sendo executado em GPU e 150 vezes mais rapido
sendo executado em CPU do que o original de Aylward em CPU.

Palavras-chave: Computacdo gréfica, medicina, diagnéstico por imagem, segmenta-
cdo vascular, vasos sanguineos, centerlines, imagens medicas, height ridges, GPU, arqui-
tetura CUDA.



Abstract

The vascular segmentation is important in diagnosing vascular diseases like stroke
and is hampered by noise in the image and very thin vessels that can pass unnoticed.
One way to accomplish the segmentation is extracting the centerline of the vessel with
height ridges, which uses the intensity as features for segmentation. This process can
take from seconds to minutes, depending on the current technology employed. In order
to accelerate the segmentation method proposed by Aylward [Aylward & Bullitt 2002]
we have adapted it to run in parallel using CUDA architecture. The performance of the
segmentation method running on GPU is compared to both the same method running
on CPU and the original Aylward’s method running also in CPU. The improvemente of
the new method over the original one is twofold: the starting point for the segmentation
process is not a single point in the blood vessel but a volume, thereby making it easier for
the user to segment a region of interest, and; the overall gain method was 873 times faster
running on GPU and 150 times more fast running on the CPU than the original CPU in
Aylward.

Keywords: Computer graphics, medicine, diagnostic imaging, vascular segmenta-
tion, blood vessels, centerlines, medical images, height ridges, GPU, CUDA.
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Capitulo 1

Introducao

A Visualizagao Cientifica é uma drea da Computacao Grafica que transforma simbolos
em geometria, possibilitando que pesquisadores analisem suas simulacdes e processamen-
tos, assim enriquecendo a descoberta cientifica [McCormick et al. 1987].

Sdo vdrias as dreas de aplicacdo da Visualizacio Cientifica, como por exemplo: Car-
tografia, Geologia, Meteorologia, Bioquimica, Engenharia Mecanica, Nano Aplicacdes e
Medicina [Taylor 2000]. A Visualizacdo Médica (VM) consiste em apresentar exames
médicos de maneira a extrair mais dados, ou seja, permitir que o usudrio consiga perceber
informacdes, ou estabelecer conexdes e tendéncias, que de outra forma ndo seria possivel
perceber através da imagem original.

O conhecimento acerca dos dados auxilia a avaliagdo médica de tecidos e fungdes
organicas do corpo humano, normais e anormais, para obten¢do maxima de informacoes
de imagens médicas e diagnosticar doencas o mais cedo possivel, com maior precisao.
As imagens médicas para a visualizacdo sdo geradas a partir de exames de Ressonéncia
Magnética (RM), Tomografia Computadorizada (TC), Raio-X, Ultra-sonografia e etc.

As principais aplicagdes da Visualizacdo Médica sao:

e Educacional: Comumente utilizado em aulas de anatomia para substituir os atlas
do corpo humano por modelos tridimensionais (3D). Outras formas de se utilizar a
VM sdo em animagdes para apresentar o funcionamento dos 6rgaos e visualizacao
simultanea de varios sistemas do corpo. Estas aplica¢des sdo tteis para o entendi-
mento dos mesmos. Na Figura € visto um cranio e a indica¢cdo de algumas de
suas partes.

e Diagnéstico: Existem vdarias doengas e problemas que tém diagndsticos facilitados
através da andlise de imagens médicas, como hipertensdo arterial [Linguraru et al.
2008], arteriosclerose [Gao & Zhang 2009] e fraturas [Rahman et al. 2009]. Por
ndo ser invasivo, ¢ uma 6tima maneira de atingir o diagndstico correto sem riscos
de causar problemas a saude do paciente, como localizar um tumor no cérebro
(Figura [I.Tb), ou mesmo intervenc¢des incdmodas ao paciente como colonoscopia
ou endoscopia, que podem ser substituidas pela colonoscopia e endoscopia virtuais.
O médico também pode obter informagdes como a espessura de uma artéria, o
tamanho de um tumor, o fluxo sanguineo, a gravidade de uma fratura, através de
funcionalidades implementadas nos sistemas de visualiza¢do, que utilizam métodos
de andlise e extracdo dos dados.
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e Planejamento de Tratamento: Através de um ambiente 3D criado com os da-
dos obtidos, é possivel realizar uma simulacao dos efeitos que podem acontecer no
paciente com a aplicacdo de um medicamento. Com a injecdo de uma substancia
no paciente, € possivel simular o caminho de percorrimento, velocidade, proble-
mas ou efeitos colaterais. Em tratamento de fraturas, torna-se mais facil decidir o
tratamento e a forma como ele serd executado. Isso também ocorre em cirurgias
neuroldgicas, abdominais e cardiacas, por exemplo.

e Suporte Intraoperativo: O cirurgido tem ajuda para orientacio, navegagdo e lo-
calizag¢do dentro do corpo do paciente, com modelos 3D vistos em um monitor. A
Figura[I.2amostra o modelo criado antes da cirurgia, que é observado pelo médico
durante o procedimento, como na Figura[T.2b]

GO S U

sl bare o

(a) Cranio (b) Localizagdao de um Tumor

Figura 1.1: (a) Cranio e algumas de suas partes [Preim & Bartz 2007]. (b) Localizacdo de
um tumor (esfera vermelha) no cérebro [Rubio 2003].

Dentre as quatro categorias de aplicac@o descritas, estamos mais interessados na ca-
tegoria de diagndstico por imagem. Considere, por exemplo, o angiograma que ¢ um
exame de diagndstico por imagem utilizado como avaliacio para vdrias enfermidades de
causa vascular. O angiograma consiste em injetar um contraste radiopaco através de um
catéter em uma veia ou artéria, para realcar essas estruturas e facilitar a sua observacao
pelo médico.

O angiograma e outros exames sdao usados no tratamento do infarto do miocardio,
estenose, retinopatia diabética [Staal et al. 2004], retinopatia da prematuridade [Heneghan
et al. 2002], acidente vascular cerebral, aneurisma, embolia pulmonar, detecc¢ao de regido
de méacula, ma formacao de vasos, didmetro de vasos para diagndstico de hipertensao
[Martinez-Perez et al. 2002].

No entanto, a estrutura vascular em certas situagdes € dificil de ser visualizada. Quando
o vaso € muito fino ou a sua intensidade é¢ muito semelhante a de tecidos vizinhos ou existe



(a) Cranio (b) Localiza¢do de um Tumor

Figura 1.2: (a) Modelo 3D dos 6rgdos do paciente criados antes da cirurgia. (b) Cirurgido
durante o procedimento. [Aylward et al. 2002]

ruido préximo, a forma anatdmica do vaso confunde-se com a forma de bordas ou outros
componentes da imagem. O vaso entdo torna-se quase imperceptivel a olhos médicos,
podendo levar a um diagnéstico falho.

Uma forma de facilitar o processo de segmentacgdo, reduzindo os erros de diagndstico,
€ o uso de ferramentas baseadas em técnicas de segmentacdo de imagens médicas, tor-
nando o processo semi-automatico. Estas ferramentas auxiliam o processo de separacao
da estrutura vascular dos demais tecidos e de acordo com a segmentagdo a ser realizada,
€ necessdria a indicacdo de pontos iniciais para a segmentacdo. Porém, a selecdo dos
pontos iniciais pode ser € um fator limitante no resultado da segmentacdo. As condigdes
para que os pontos iniciais sejam bons para um 6timo resultado, as vezes os tornam difi-
ceis de serem determinados pelo usudrio, como pontos que devem estar os mais proximos
possiveis do centro do vaso objetivado [Abeysinghe & Ju 2009]. Para contornar este pro-
blema, uma possivel solucao seria selecionar uma regiao e ndo apenas um ponto, com isso
seriam processados todos os pontos da regido, o que necessita de muito processamento.
Este grande volume de processamento seria entdo executado em paralelo, para se evitar
um maior tempo para obtencao da segmentagdao

As ferramentas de auxilio a andlise de imagens médicas implementam métodos de
segmentacao que usam conceitos como regiao de crescimento, casamento de filtros, con-
tornos ativos e height ridges. Esta ultima abordagem usada em [Eberly et al. 1994], visa
encontrar pontos na imagem cujo valor local seja maior que seus vizinhos. Estes pontos
correspondem a picos na imagem. Em imagens médicas, tais picos podem ser relacio-
nados a vasos sanguineos, uma vez que a intensidade dos pontos pertencentes a vasos
aumentam das bordas para o centro (pico). Por fim, métodos que seguem a abordagem
height ridges selecionam os pontos de pico de maior intensidade de maneira a identificar
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linhas centrais ou centerlines, que provavelmente correspondem a vasos sanguineos. As
linhas centrais sdo formadas por pontos que se encontram exatamente no centro do vaso
e sdo uteis para determinar a estrutura vascular e medi¢des como a espessura do vaso.

As técnicas de segmentagdo baseadas em CPU (Central Processing Unit) podem de-
morar as vezes muitos segundos, ou mesmo minutos para os padrdes de equipamentos
atuais. No entanto, com um menor tempo de execugdo para obtencao dos resultados, o di-
agnostico pode ser dado mais rapidamente e possivelmente o atendimento ao paciente sera
dado em um intervalo de tempo mais curto. O tempo de processamento dessas imagens
pode ser reduzido com a sua paralelizacio e uso de uma arquitetura apropriada. CUDA
(Compute Unified Device Archtecture) é uma arquitetura que proporciona programacgao
genérica em GPU (Graphics Processing Unit), permitindo o processamento em paralelo
de informagdes diretamente na placa grafica, informagdes que comumente seriam execu-
tadas em CPU.

Considerando as questdes levantadas anteriormente, o presente trabalho propde a pa-
ralelizacdo do algoritmo de segmentagdo vascular baseado em height ridges de Aylward
com o objetivo de (i) facilitar a selecdo do objeto desejado por parte do usudrio e (ii) di-
minuir o tempo para a segmentacao das linhas centrais.

O método foi executado sobre dados artificiais, que simulavam a intensidade dos va-
sos e em imagens médicas da regido peitoral, mais especificamente do coracdo e vasos
proximos. Para validagao do trabalho foi medido o tempo de execugdo, para obtencio
das linhas centrais em funcdo da quantidade de voxels processados a cada milissegundos.
O ganho do método proposto foi 873 vezes mais rapido sendo executado em GPU e 150
vezes mais rdpido sendo executado em CPU do que o original de Aylward em CPU.

Este texto estd organizado da seguinte forma, no Capitulo 2 introduzimos alguns con-
ceitos bdsicos, necessarios para o entendimento deste trabalho. O capitulo 3 apresenta
detalhes da implementacgdo relacionados a GPU. O Capitulo 4 contém a metodologia uti-
lizada para avaliar o trabalho, cujos resultados sdo discutidos no capitulo 5. Por fim, o
Capitulo 6 apresenta as conclusdes desta dissertacao juntamente com algumas indicacdes
de trabalho futuros.

Trabalhos Relacionados

As centerlines podem ser geradas por pos-processamento, de modo explicito ou impli-
cito [Aylward & Bullitt 2002]. Os métodos de pds-processamento realizam inicialmente
algum tipo de tarefa antes da obten¢do das centerlines, como por exemplo um limiariza-
¢do e é normalmente utilizado quando a identificagdo das linhas centrais € feita voxel por
voxel. Em [Wilson & Noble 1999] é realizado uma limiariza¢ao no histograma para sepa-
racdo delas. No trabalho de [Verscheure et al. 2010] uma separagdo da estrutura vascular
do cérebro € executada e em seguida ¢é feita uma esqueletonizacio para determinagdo das
centerlines, usando o algoritmo de Dijkstra [Wan et al. 2002]. [Egger et al. 2007] tam-
bém usa o Dijkstra, mas antes realiza uma limiarizacio, em seguida coloca o ponto inicial
determinado pelo usudrio no centro do vaso, usando um poliedro de forma recursiva e no
final € necessdria uma suavizagdo e correcdo da posicao da linha central.

Para medi¢ao do comprimento de vasos abdominais [Babin et al. 2009] segmenta as



centerlines identificando os pontos de maior distancia dos pontos pertencentes ao fundo da
imagem. O comprimento e o volume das coronérios é medido em [Casciaro et al. 2010].
Um dos principais problemas dos métodos que utilizam esqueletonizacdo é a necessi-
dade da limiarizacdo anterior, que € uma segmentacdo muito simples e sofre muito com
ruidos que prejudica os resultados das centerlines. Os métodos de pds-processamento
podem demandar muito tempo e necessitar de muito processamento para apresentar as
linhas centrais, visto que para alcancar o resultado muitas etapas podem ser feitas até a
segmentacdo propriamente dita das centerlines.

Os métodos implicitos ndo objetivam a determinacao das linhas centrais, mas podem
ser usados para tal. Estes métodos sdo focados para a separacdo de estruturas tubulares.
Dentre os métodos estio os de regides de crescimento [Yim et al. 2000], contornos ativos
[Mclnemey & Terzopoulos 1999], casamento de filtros [Shang et al. 2010] e level-sets
[Hongmei et al. 2003]. Em [Bansal et al. 2010] o casamento de filtros com muitas rota-
coes € feito. O trabalho de [Lorigo et al. 2000] usa level-sets para separagdo de estruturas
tubulares e com bons resultados para segmentacdo de vasos. Com [Pock et al. 2005]
a determinacgdo das linhas centrais é conseguido executando um filtro sobre a imagem
para separar a estrutura tubular e em seguida level-sets. As centerlines obtidas por level-
sets estdo sendo aplicadas também para descoberta de problemas na colonoscopia virtual
[Van Uitert et al. 2006, Van Uitert & Summers 2007]. Um outro exemplo de level-sets
usado para centerlines é [Xu et al. 2009]. Estes métodos que utilizam [level-sets, no en-
tanto, podem ser dificeis de se controlar, no sentido de determinar a condi¢do de parada
e os parametros de contorno e determinacio das dreas almejadas. Por nio terem sido
desenvolvidos para segmentacdo das linhas centrais, os métodos implicitos podem preci-
sar de mudancas ou de muitas etapas para conseguir bons resultados, podendo com isto
prejudicar os resultados e aumentando o tempo de execu¢do do método original. Um
exemplo disto € um mesmo filtro sendo executado vdrias vezes em diferentes rotacdes
[Bansal et al. 2010].

Os explicitos tém como objetivo principal a busca das linhas centrais. Em [Frangi et al.
1999] ¢ feita uma classificagio das estruturas usando os autovalores da matriz hessiana,
e a linha central é gerada a partir de dois pontos indicados pelo usudrio. A selecao dos
dois pontos pode se tornar dificil para o usudrio, dependendo do vaso que se objetiva,
o que possivelmente prejudicard o resultado. Uma melhoria do trabalho anterior € feita
em [Bitter et al. 2001] em que os pontos iniciais ndo sdo mais necessarios, no entanto
sdo realizados muitos passos para conseguir as linhas centrais, 0 que causa um maior
tempo para al¢ancar as linhas centrais. Filtros sdo executados em [Gerig et al. 1993]
para procurar as linhas centrais. Em [Mendonca & Campilho 2006] € utilizado um filtro
de deslocamento de diferenca gaussiana (difference of offset Gaussians filters), onde é
feita uma classificacdo de cada ponto de acordo com o resultado do filtro, para uma pds
validagdo, o que demanda mais tempo para apresentacdo dos resultados.

O trabalho de [Aylward & Bullitt 2002] obtém as linhas centrais usando Height Rid-
ges e € a principal referéncia deste trabalho. Nesse método, o usudrio define um ponto
inicial para a segmentagdo, que deve estar o mais proximo do centro do vaso, entdo para
esse ponto € verificado se ele se encontra no centro do vaso, o que ocorre se o ponto for
um Height Ridge e obedecer a uma relagdo. Em caso afirmativo € realizado um percorri-
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mento em duas direcdes opostas para a selecdo dos pontos que formardo a linha central.
Em caso negativo o autovalor mais negativo e seu respectivo autovetor da matriz hessiana
do ponto, sdo usados para encontrar um préximo ponto como candidato a linha central. O
método usa multi-escala para encontrar linhas centrais dos vasos de didmetros diferentes
e diminuir o tempo de processamento. A selecdo de um ponto inicial pode ser uma com-
plicacdo para o usudrio. O percorrimento necessita de algumas verificacdes para se evitar
que a linha central seja descontinuada ou para seguir em bifurcacoes.

Com o método proposto, a selecdo da referéncia inicial torna-se uma tarefa mais sim-
ples, pois o usudrio seleciona uma regido do volume e nao apenas um ponto na imagem.
Caso o objetivo seja a linha central de um vaso muito fino, a sele¢do de um ponto proximo
a linha central é complicada, mas a sele¢do da regido ao redor do vaso desejado é mais
simples. O processamento paralelo do volume selecionado diminui muito o tempo de
segmentacdo. Além disso, executando-se o algoritmo sobre todo o volume selecionado,
elimina-se a necessidade do percorrimento e das verificacOes para evitar a descontinui-
dade da linha e a continuag¢do em bifurcagdes, o que reduz o tempo para visualizagdo das
linhas centrais.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo sao discutidos conceitos basicos de imagens médicas, o padrao DICOM
e a aquisicdo de imagens médicas com a tomografia computadorizada que é o aparelho
que gera imagens de angiogramas. Além disso, sdo discutidas informacdes de alguns con-
ceitos matemdticos e a arquitetura CUDA de programacao paralela, usada para executar
boa parte do método.

2.1 Conceitos Basicos sobre imagens médicas

Os dados fornecidos pelos aparelhos de aquisi¢do de imagem formam um conjunto
de imagens sobrepostas, umas sobre as outras, separadas por uma pequena distancia em
milimetros. Cada imagem contém informagdes correspondentes a uma fina fatia do corpo.
A imagem € composta por pixels (picture elements) dispostos como uma grade (grid)
regular nas coordenadas x e y. Um pixel é o menor componente de uma imagem digital,
em que comumente € atribuida uma cor. Se consideramos 7 valores para coordenada x e j
para a y, podemos acessar diretamente cada pixel da imagem, conforme exemplificado na
Figura (2.Ta).

Pela organizacdo em pilha das fatias (slices), € possivel formar uma relagdo tridi-
mensional. Esta nova organizacio tridimensional possui um componente unitdrio corres-
pondente ao pixel, denominado de voxel (volumetric pixel), que possui uma coordenada
Cartesiana a mais, z, conforme ilustrado na Figura Voxels sdo paralelepipedos for-
mados por planos paralelos aos eixos Cartesianos que definem o espago do volume, sendo
a menor unidade que compdes os objetos 3D, similar a uma célula (volume cell).

Assim, a localizacdo de cada voxel € feita com os valores (i,j,k), sendo k o valor
para a dimensdo z. A distancia entre uma fatia e outra é chamada de distincia de fatia
(slice distance). A dimensdo do voxel relativa aos trés eixos cartesianos € o espacamento
de voxel (voxel spacing). Quando este espaco € igual para os trés eixos cartesianos, €
denominado uma grade isotrépica, caso contrario, anisotropica. Na maioria dos casos o
conjunto de imagens € anisotrépico, porque frequentemente a distancia entre fatias (eixo
z) é maior que a distancia entre pixels [Preim & Bartz 2007].

Como os voxels estdo agrupados préximos um dos outros, um conceito para refe-
renciar um grupo de voxels é o de vizinhanga (neighborhood), que consiste nos voxels
préximos ao que estd em foco. Quando se usa o termo 6-neighborhood (Figura [2.2a)
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7 Grid point, Pixel Grid point, Voxel
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Figura 2.1: (a) Grade de pixels. (b) Grade de voxels [Preim & Bartz 2007].

estamos nos referindo aos voxels que possuem uma face compartilhada com o voxel prin-
cipal. O grupo de voxels que possuem algum vértice, aresta ou face compartilhada com
o voxel focado é chamado de 26-neighborhood (Figura[2.2b). E 8-neighborhood sdo os
voxels vizinhos ao voxel em destaque e que estdo em uma mesma fatia.

o Phe T T
] . Y

i
e . B4
T
(a) 6-neighborhood (b) 26-neighborhood

Figura 2.2: Voxel principal em vermelho (mais escuro). (a) 6-neighborhood. (b) 26-
neighborhood [Preim & Bartz 2007].

Existem imagens médicas coloridas, mas a maioria s3o em tons de cinza. Cada pixel
da imagem ¢é representado por um certo nimero de bits, alguns deles sdo relacionados a
posicdo e outros ao nivel de cinza. Com 3 bits t€ém-se 8 tons de cinza, 4 bits 16 tons de
cinza, o Tomografo Computadorizado é capaz de criar 4096 valores distintos de cinza,
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enquanto que o RM produz até 65.536 [Preim & Bartz 2007]. Dessa maneira consegue-
se representar a intensidade de cada pixel utilizando menos espaco do que uma imagem
colorida, onde normalmente a cor € representada pelas trés cores primadrias, vermelho,
verde e azul, o que ocuparia trés vezes mais espago.

Um outro motivo € o fato do sistema humano ser mais perceptivo ao contraste com
a cor cinza, conseguindo distinguir aproximadamente 100 valores diferentes de cinza
[Rheingans 1992]. No entanto, a maioria dos monitores € capaz de mostrar essas ima-
gens de 8 bits (256 tons). O contraste € uma caracteristica importante para a qualidade
da imagem, pois quanto melhor o contraste, mais ficil serd distinguir as estruturas da
imagem, detectar a fronteira entre 6rgaos, encontrar vasos ou aneurismas.

2.2 Padrao DICOM

As imagens médicas sdo criadas sob o padrao DICOM (Digital Imaging and Com-
munications in Medicine) que surgiu a partir do padrio ARC-NEMA criado pelo Ame-
rican College Radiology (ACR) e da National Electrical Manufacturer’s Association
(NEMA) em 1985 [Committee 1985]. A segunda versdo deste padrdao foi lancada em
1988 [Committee 1988] e a terceira versdo que corresponde ao DICOM, foi langada em
1993 [Committee 1993]. Os principais objetivos do DICOM sdo [von Land et al. 1997]:

e Aumentar a capacidade de suas funcionalidade para estimular a sua implementagao;

e Aumentar a ajuda aos usudrios e desenvolvedores que irdo utilizar o padrio;

Incorporar caracteristicas do SPI (Standard Product Interconnect) que € um dialeto
do ARC-NEMA;

Manter compatibilidade com versdes anteriores quando possivel, e;

Adicionar descricdes orientadas a objetos.

A biblioteca VTK (Visualization Toolkit) [Kitware 2006] foi usada para exibir as ima-
gens dos arquivos DICOM, além dos resultados da segmentacao das linhas centrais.

Cada arquivo DICOM possui um identificador unico, Unique IDentifier (UID). O pa-
drdo cobre dois aspectos, a comunicagdo e a estrutura dos dados. O primeiro utiliza o
padrao PACS (Picture Archiving and Communication Systems) que possibilita a troca de
dados sobre o protocolo TCP/IP. O PACS cria uma rede de nds que adquirem, arquivam,
visualizam e recuperam informagdes dos arquivos médicos.

O segundo aspecto € divido em duas partes, cabegalhos (headers) e dados. As infor-
macdes dos cabecalhos especificam em que consistem os dados. Estes sdao organizados
em etiquetas (tags) chamadas de I0ODs (Information Object Definitions), que por sua vez
sdo reunidas em grupos de acordo com os significados. Como exemplo destes grupos,
existe o grupo oito que trata do exame e da modalidade (Ultra Sonografia, Tomografia
Computadorizada, etc), enquanto o grupo dez guarda as informag¢des do paciente, como
nome, sexo, idade e data de nascimento. O grupo dezoito tem informacdes sobre a area
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de interesse objetivada no exame [Schaefer et al. 2006]. Existem muitas outras etiquetas,
com outras informagdes relacionadas ao exame e as imagens. As etiquetas pertencen-
tes ao padrao DICOM sdo chamadas publicas. Os fabricantes dos aparelhos de exames
médicos podem adicionar fags que sao denominadas privadas.

2.3 Agquisicao de imagens médicas

Imagens médicas sdo adquiridas por varios motivos: diagndstico, planejamento tera-
péutico, navegacdo intra-operativa € acompanhamento pds-operatdrio, por exemplo. O
principal uso é para diagndstico como parte da busca para encontrar a causa de um pro-
blema. O diagndstico por imagem € muito util quando os sintomas relatados pelo paciente
ou observados pelo médico ndo sdo suficientes para detectar o problema. De acordo com
a parte do corpo que se objetiva e a informagdo que se queira, escolhe-se um método
de aquisicao adequado. Um dos métodos de aquisi¢ao € a Tomografia Computadorizada
(TO).

A Tomografia Computadorizada foi criada por Godfrey Hounsfield em 1968 [Susskind
1980] [Hounsfield 1975] e € um grande marco para a aquisicao de imagens médicas, pois
foi a primeira tecnologia capaz de visualizar tridimensionalmente aspectos internos do
paciente. As imagens do corpo humano s@o produzidas a partir de informag¢des da medida
de atenuacgdo dos raios-X que atravessam o paciente. O tomoégrafo consiste basicamente
de um emissor que envia um feixe de raio-X que atravessa o paciente e um detector
localizado a frente do emissor. Estes rotacionam ao redor do corpo para obter dados de
varios angulos diferentes e translada para conseguir a proxima fatia. Um modelo de TC €
visto na Figura enquanto que um diagrama do sistema do TC € vista na Figura

Gantry (e

L e

Figura 2.3: Modelo de TC [Cubero 2007].
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Figura 2.4: Modelo de TC [Hsieh 2009]. O DAS ¢ a sigla para Sistema de Aquisicao de
Dados (Data Acquisition System).

A localizacdo de uma fatia em relacdo ao corpo do paciente pode ser vista na Figura
[2.5a] como uma linha horizontal. Os dados sdo capturados por um certo niimero de posi-
coes do emissor e do detector, chamadas de visualizagdes (views). Cada detector obtém
uma leitura de cada visualizagdo, o conjunto de dados conseguido por todos os detectores
de todas as visualizagdes é o sinograma (sinogram) observado na Figura [2.5b A inten-
sidade do sinograma € proporcional ao valor do coeficiente de atenuacao do raio-X entre
o correspondente emissor € a posicdo dos detectores. Os diferentes tecidos do corpo hu-
mano possuem valores variados de coeficiente de atenuag@o de Raio X. Por este motivo, é
possivel distinguir tecidos distintos, separa-los de tumores ou mesmo conseguir determi-
nar suas fronteiras. Dessa maneira o tomégrafo consegue fatias de cross section do corpo
do paciente, como na Figura e produz uma fatia como na Figura[2.5d]

A maneira como os dados de uma combinag@o emissor e detector sdo obtidos no TC
sao mostrados na Figura [2.6| Para essa combinagio duas medidas fisicas sdo levadas
em conta: a medida de calibracdo (calibration measurement) e a medida real (actual
measurement). Durante a calibracdo, o objeto cuja a cross section queremos nao estd no
caminho de todo o feixe de raios, entre emissor e detector. A parte do feixe de raios que
intersecta o objeto focado é chamado de regido de reconstrucio (reconstruction region).
O ar e a 4gua, que sdo atravessados pelo feixe, sdo chamados de material de referéncia e
preenche a regido de reconstrugdo inicialmente.

A medida de calibragdo serve para conhecermos o nimero de fétons que deixam o
emissor e chegam ao detector. O detector de referéncia (reference detector) é usado para
compensar a flutuacdo na forca do emissor. Durante a medida real o objeto de interesse
¢ inserido na regidao de reconstrucdo, substituindo o material de referéncia. Isto € impor-
tante para evitar que o objeto de interesse fique fora da regido de reconstrucdo e permite
que outros objetos fora da regido de constru¢do ocupem uma posicao fixa durante a me-
dicao de calibracdo e real. Um exemplo disso € o objeto marcado como compensador
(compensator). O tamanho da medida real em relacdo ao tamanho da medida de calibra-
cao depende da absorcdo de fotons e das propriedades de espalhamento do objeto a ser
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(b) Sinograma

(c) Sinograma convoluido (d) Fatia

Figura 2.5: (a) Imagem renderizada mostrando a localizacdo da fatia em um conjunto
de imagens. Ela também corresponde as imagens a seguir. (b) Sinograma da fatia. (c)
Sinograma convoluido. (d) A fatia gerada pelo TC. [Herman 2010]
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reconstruido [Herman 2010].

As medidas de calibracdo e real sdo aplicadas para cada combinagdo emissor e de-
tector e sdo usadas para gerar um terceiro conjunto de valores, os nimeros de TC (CT
numbers). Estes sdo transformados em valores de tons de cinza para a constru¢io das
imagens de TC. De um modo geral, um niimero de TC € proporcional a média relativa da
atenuacao linear de um voxel. Os dados sdo enviados para um computador que monta as
fatias.

Y
Fonte
Z=1, 7 Compensador
Regido de
= z=0
Referéncia \ Reconstrucdo
do Detector
| 3
%Z=D
L
Z=124
Detector

Figura 2.6: Obtengdo de dados pelo TC (Adapatado de [Herman 2010]).

O gantry € parte do tomdgrafo onde o paciente € posicionado, atualmente alguns tém a
forma de "C", onde um dos objetivos € evitar o incomodo para o paciente com problemas
de claustrofobia.

O tomoégrafo EMI foi o primeiro aparelho introduzido no uso clinico em 1972, uti-
lizava um feixe em pincel e cristais detectores de iodeto de sédio, movendo-se transver-
salmente em relacdo ao paciente. O conjunto emissor e detector obtinha uma projecao e
entdo era rotacionado em 1 grau, assim 180 projecdes eram obtidas num intervalo de 180
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graus. Uma imagem demorava cerca de cinco minutos para ser gerada. Dessa forma o
exame poderia durar horas devido a quantidade de feixes necessarios para se conseguir as
imagens com uma boa qualidade. Os TCs com essa arquitetura sdo chamados de sistemas
de primeira geracao.

Nos modelos da segunda geragdo foram adicionados mais detectores, que escaneavam
paralelamente e que rotacionavam menos vezes, assim o tempo dos exames diminuiu e
uma fatia era criada entre 10 e 60 segundos. Na gera¢do seguinte era usado um feixe em
leque rotativo e detectores rotativos, chamado sistema rotatdrio-rotatorio. A quarta gera-
¢do0 possui um anel rotatério com o emissor € um conjunto de detectores fixos, chamado
sistema rotatdrio-fixo.

Os tomografos da terceira e quarta geragdo adquirem uma imagem em cerca de 1 ou
2 segundos e com qualidade aproximadamente semelhante. Um fator limitante € os cabos
que fornecem a voltagem para ao tubo de raios-X, que diminuem a capacidade de rotacdo
do emissor. Essa limitacdo foi superada nos TCs que passaram a usar a tecnologia do anel
de deslizamento, em que a energia para o emissor ¢ fornecida com um anel em contato
com o gantry. Com isso o tubo de raios-X poderia rotacionar livremente, sem a limitacdao
de 360° como anteriormente, conseguindo varias proje¢des em um curto intervalo de
tempo.

Os TC com o anel de deslizamento realizam a tomografia computadorizada chamada
helicoidal ou espiral onde o emissor rotaciona constantemente enquanto o paciente ¢ mo-
vimentado perpendicularmente no centro do aparelho, conforme ilustrado na Figura
Desta forma o volume completo € obtido com auséncia de falhas espaciais ou temporais.
A combinac¢do do movimento em espiral com varios emissores permite a criacdo de até
64 fatias nos aparelhos mais modernos.

Na quinta geracao € usado um canhao de elétrons que gera um feixe de alta velocidade
em um arco de 210 graus. Existem anéis de detectores multiplos que possibilita a obteg@o
de multiplas imagens. Nao existem partes mdveis € uma imagem € obtida entre 50 e
100 ms, diminui problemas de artefatos de movimento. Isso e muito ttil para imagens
cardiacas e para pacientes que nao podem suspender a respiragdo por um intervalo de
tempo, como criangas pequenas ou de trauma.

As vantagens do TC em relacdo ao raio-X sdo:

e Localizacdo de estruturas: Pelo mapeamento de fatias que fornece um mapea-
mento tridimensional das estruturas analisadas, é mais simples a sua localizagdo.
Ao contrdrio do raio-X, onde a posicionamento ¢ feito pela combinacdo de duas
imagens uma lateral e outra frontal.

e Sensibilidade: O TC ¢ mais sensivel do que o raio-X, pois consegue distinguir
mais claramente tecidos mole.

e Medicoes quantitativas: O aparelho de TC € capaz de medir a quantidade de ra-
diagdo absorvida por cada regido. Essa é uma maneira eficaz de distinguir cada
regido e é util para detectar algumas doencas, que de acordo com o nivel de absor-
¢ao, pode determinar o seu estdgio de desenvolvimento como a osteoporose [Preim
& Bartz 2007].
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Figura 2.7: Movimento helicoidal feito pelo emissor nos TC modernos [Herman 2010].

Mas o TC tem alguns problemas [Paiva et al. 1999]:

e Pequena resolucao temporal: As imagens adquiridas a partir de 6rgdo em movi-
mentos rapidos, como por exemplo as contracdes cardiacas, podem ficar um pouco
desfocadas.

e Artefatos inerentes a0 método de aquisicao: Existem alguns elementos que po-
dem causar defeitos ou imprecisdes nas imagens geradas como retroproje¢ao, trun-
camento, zebra e deslocamento quimico.

o Artefatos inerentes ao paciente: Também o paciente pode conter elementos que
afetam a imagem por exemplo, artefatos de alta densidade ou materiais metélicos.

e Resoluciao espacial: O TC tem resolu¢do espacial relativamente pequena.

e Inabilidade de deteccao: Algumas doencas em estado incipientes podem nao ser
detectadas pelo TC caso nao tenha provocado alteragdes maiores no coeficiente do
tecido objetivado.

Alguns pardmetros definem um exame de TC, como a distincia entre voxels, o nimero
de pixels no volume em cada direcdo x, y € z. Um exemplo do nimero de pixels € um
volume dito como 512 x 512 x 250, ou seja, ele tem 250 fatias de dimensdes 512 x 512.
Outros parametros sao a inclinacao do gantry e a velocidade da mesa.

Os nimero de TC ou coeficientes de atenuacao relativa (u) é expresso em HUs (Houns-
field units). E uma maneira de definir quais regides pertencem ao objeto visualizado. A
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Tecido Intervalo de valores (HU)
Ar -1000
Pulmio -900...-170
Gordura -220...-30
Agua 0
Pancreas 10...40
Figado 20...60
Coracdo 20...50
Rim 30...50
Ossos 45...3000
Sangue 40
Musculos 30...50

Tabela 2.1: Valores de densidade de tecidos em HU [Preim & Bartz 2007].

dgua tem valor zero, o ar -1000 e os pulmdes variam entre -900 e 170, conforme descrito
na Tabela 2.1l

A qualidade da imagem criada pelo TC pode usar como parametros o contraste, o
ruido e a resolucdo espacial. O contraste € a diferenca entre valores de HU de tecidos
préximos. Com o aumento de kVp (thousands of volts at peak voltage) que é a voltagem
do TC, aumenta o contraste, pois aumenta o espectro da energia dos fétons.

O ruido € principalmente definido pelo numero de fétons utilizado para criacdo da
imagem (ruido quéntico), e diminui com o crescimento do nimero de fétons. O ruido
pode ser diminuido com o aumento do tamanho do voxel ou com o aumento da dosagem
do contraste. A resolucdo espacial é a capacidade de discriminar objetos adjacentes, e €
influenciado pelo tamanho do pixel, quando menor o tamanho do pixel, melhor a resolu-
¢do espacial. O nivel de radiacdo usado no exame também € um fator que influéncia na
qualidade do exame.

A intensificagdo de estruturas do corpo como coragdo, vasos e artérias é necessaria
para facilitar a sua observacdo, visto que muitas vezes elas sdo finas ou quase nio apa-
recem nas imagens devido a cor muito semelhante a de tecidos proximos. Assim um
contraste € injetado no paciente para realcar essas estruturas. O angiograma é o exame
feito para visualizar essas estruturas.

2.4 Arquitetura CUDA

Um dos motivos para a melhoria na qualidade grafica de jogos e efeitos de video €
o grande poder de processamento das GPUs (Graphics Processing Units), que conse-
guem executar um grande volume de processamento em paralelo e uma rédpida leitura
de dados armazenados na memoria das placas gréficas de video. A execucao de filtros
[Fernando 2004] e reconstrucao de imagens médicas [Matt Pharr 2005], que sdo muito
usados nos métodos de segmentacdo, sdo aceleradas com CUDA. A evolu¢do do hard-



2.4. ARQUITETURA CUDA 17

ware nos dltimos anos em relacdo a CPU é vista na Figura[2.8] Nesta Figura observa-se o
crescimento do volume de processamento das placas NVIDIA GeForce em relagao a pro-
cessadores Intel. Enquanto a GeForceGTX 480 possui tedricos 1375 GFLOPS/segundo
aproximadamente, um processador Intel tem cerca de 125 GFLOPS/segundo.

Theoretical
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Figura 2.8: Histérico evolutivo do poder de processamento das GPUs e CPUs [NVIDIA
2010].

Assim, elas estdo sendo utilizadas para outros fins além de gerar imagens, o que esta
sendo chamado de GPGPU (General-purpose Computing on Graphics Processing Units).
Sao exemplos de aplicagao de GPUGPU: simulagdo dinamica de fluidos, andlise sismica,
resolucao de problemas matemaéticos e segmentacdo de imagens.

Isso é possivel gracas a capacidade de programacio de instrucdes para serem exe-
cutadas diretamente em GPU. Existem algumas linguagens de alto nivel para GPU, por
exemplo GLSL (OpenGL Shading Language) [John Kessenich 2010], HLSL (High Level
Shading Languag) [Reed 2010], Cg (C for Graphics) [Randima Fernando 2003] e CUDA
(Compute Unified Device Archtecture) [NVIDIA 2010].

Existem duas questdes importantes para criagdo de softwares que utilizam CPU e GPU
afim de otimizar o desempenho. A primeira a definir sdo quais instru¢des serdo executadas
em cada uma. A segunda é, quais os dados e a forma como estes serdo armazenados na
memoria da GPU para evitar constantes trocas de informacdes entre a memoéria RAM do
computador e a memoria da placa grifica. Este fato € importante pois a forma como os
dados sdo tratados em linguagens de programacdo em GPU ¢€ diferente da forma que a
memoria € manipulada em linguagens de programacdo para CPU. Outros problemas da
programacdo em GPU € o conjunto limitado de instru¢des, onde a maioria consistem de
fungdes matemadticas e a limitacdo de memoria, que precisa ser gerenciada para evitar
problemas de execucao.
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A linguagem CUDA foi criada pela NVIDIA para programacdo genérica em GPU
sem necessidade de conhecimento de OpenGL, hardware grafico ou do uso de textura
para trafego de informagdes. A primeira versao foi lancada em novembro de 2006 e as
placas da série GeForce 8, Tesla e Quadro foram as primeiras a suportar a linguagem.

As camadas de software de CUDA possuem uma API (Application Programming Lan-
guage), suporte ao runtime e ao driver. A AP1 de CUDA (CUDA libraries) conta com
suporte a diversas fungdes matemadticas, primitivas de computacdo gréfica, bibliotecas
e um conjunto de marcadores e diretivas especiais para a linguagem C, que permitem o
compilador de CUDA (nvcc) reconhecer se o cddigo deve ser executado em GPU ou CPU.
Tipos adicionais e subconjunto de fungdes da biblioteca padrao C que podem ser usados
no host e no device, também sao pertencentes a API. Sua sintaxe € semelhante a de C/C++
e possui versdes para Fortran, Java (JaCUDA), Python (PyCUDA) e .Net (CUDA.NET).

A complexidade da GPU da NVIDIA ¢ escondida por essa API. Desta maneira os pro-
gramadores podem escrever c6digos para a placa de video sem a necessidade de conhecer
fungdes graficas pré-definidas. A primeira vantagem € que o programador ndo precisa se
preocupar com detalhes de hardware da GPU. Outra vantagem, de acordo com a NVI-
DIA, é uma maior flexibilidade que permite que a arquitetura da GPU seja modificada
sem tornar a API obsoleta e impossibilitar softwares ja existentes de serem executados
nas novas placas gréficas.

A camada de runtime de CUDA gerencia as operacdes da CPU (host), a comunicacao
da CPU com a GPU (device) e as fungdes especificas suportas pela GPU. O driver de
CUDA otimiza e gerencia o uso dos recursos da GPU, como a meméria da placa grafica.
Na Figura[2.9)é mostrada a pilha de camadas e sua relagdo com a CPU.

Em CUDA o modelo de programagao usa Stream Processor que € composto por dois
principios basicos: streams e kernels [Lopes & de Azevedo 2008]. Streams sdo os fluxos
de dados que servem de entrada para os kernels. Os kernels, que sdo os codigos execu-
tados em GPU, recebem esses dados, executam um processamento sobre eles e geram
novos dados de saida. Esses, por sua vez, podem ser usados para alimentar outros kernels
para um novo processamento.

Uma aplicativo que usa CUDA tem sua execugdo tanto em CPU (host) quanto em
GPU (device). Apenas o c6digo que contém a sinalizacdo que deve ser executado em
GPU ¢€ executado nela, as demais instru¢des do algoritmo € realizadas em CPU.

Em CUDA cada kernel é executado por uma thread. Estas por sua vez sdo agrupadas
em blocos. Cada bloco pode conter no médximo 512 threads que podem ser organizadas
de maneira matricial, como uma matriz unidimensional de tamanho 512, uma matriz bi-
dimensional 22 x 22 ou tridimensional 8 x 8 x 8. Os blocos sdo organizados em grids,
que podem ser arrumados, no maximo, em uma matriz bidimensional cujo tamanho nor-
malmente ndo deve exceder 65535 x 65535.

A defini¢ao da quantidade e da organizacgdo das threads é feita pelo programador, que
deve fazer isso de maneira que otimize a execu¢do em GPU. Esse dimensionamento é
realizado atribuindo valores para varidveis do tipo dim3, que sdo como vetores de dimen-
sdo 3. Entdo elas sdo passadas em diretivas para a execugdo do kernel. Na Figura [2.10]
tem-se a visualizacdo de um dimensionamento das threads, que em CUDA ¢é declarado da
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Figura 2.9: As camadas que constituem CUDA e sua relacdo com a CPU [Lopes &
de Azevedo 2008].

seguinte forma:
dim3 dimBlock(4,3)

dim3 dimGrid(3,2)

A varidvel dimBlock é a dimensao do bloco e dimGrid a dimensdo do grid. Os
parametros sdo as dimensdes nos eixos X e y respectivamente.

Estes dimensionamentos s@o dois dos quatro parametros que constituem a configura-
cao de execugdo. Os outros dois parametros sao o nimero de bytes na memoria compar-
tilhada alocados dinamicamente por bloco € um stream adicional.

Cada thread e bloco possui um indice unico para sua identificacdo e localizagdo, que
pode ser obtido usando uma férmula bésica.

indice = dimensaoDoBloco * indiceDoBloco + indiceDaThread

A dimensao e o indice do bloco, além do indice de threads sdao conseguidos utilizando
varidveis pré-definidas em CUDA. A dimensao do bloco em cada dimensdo x, y e z, €
obtida com blockDim.x, blockDim.y € blockDim. z, assim como a dimensao do grid,
gridDim.x e gridDim.y, que podem ser uteis de acordo com a organizacdo das thre-
ads. O indice de cada bloco € acessado com blockIdx.x e blockIdx.y, para as dimen-
sdes x e y respectivamente, enquanto que os de cada thread é obtido com threadIdx.x,
threadIdx.y e threadIdx.z.
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Grid

Block (0, 0) | Block (1,0) | Block (2, 0)

Block (0, 1) Block (1,1) "Block (2, 1)

Block (1, 1)

Figura 2.10: No exemplo o grid tem dimensdo x igual a 2 e y igual a 3. O bloco tem o
tamanho para x igual a 4 e para y igual a 3 [NVIDIA 2010].
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Um trecho de c6digo para que seja executado na GPU deve conter um marcador es-
pecial _global_ caso a funcdo seja invocado por uma fungdo executada pelo host e usar
o marcador _device_ caso a fun¢do seja chamada por outra fun¢do realizada em GPU.
As funcdes a serem executadas em CPU podem ter o marcador _host_ ou ndo. Algumas
limitacdes para fun¢des com o marcador _global_ sdo que elas devem retornar obrigato-
riamente void e ter uma configuracio de execugdo.

Existe uma hierarquia de memoérias em CUDA (Figura [2.11). Cada thread possui
uma memoria local (local memory) com registradores. Cada bloco possui uma memoria
compartilhada (shared) que é acessada somente pelas threads do bloco. Existe também a
memoria global (global memory) da placa de video que é acessada por todas as threads.
Deve haver um cuidado com a quantidade de dados copiados para a placa grafica para
evitar falta de memoria.

Thread

i -

Thread Block

i

L J

Local memory

Shared memory

W W
YY¥YY¥Y

Grid 0

Block (0, 0) Block (1,0)  Block (2, 0)

4— Glohal memory
Block (0,1) Block(1,1)  Block (2, 1)

Figura 2.11: Arquitetura de CUDA, mostrando a organizagao das threads, blocos, grids e
memorias [NVIDIA 2010].

Existem marcadores especiais para varidveis que sao:

e device_ A varidvel deve residir no device.

e constant_ reside no espaco de memoria de constantes que se encontram no de-
vice, durante toda a vida da aplicacdo.

e shared_ ¢ alocada no espago de memoria de um bloco de threads, com o tempo
de vida do bloco e somente acessiveis pelas threads do mesmo.
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A arquitetura CUDA n@o permite recursdao. Por isso, pode ser problemdtico gerar
versodes de algoritmos recursivos para serem executados em GPU. O tempo de execugao
costuma ser na casa de milissegundos, por isso CUDA possui fun¢des proprias para me-
dicdo do tempo com a precisdo necessdria. Estas funcdes foram usadas para a medi¢do
do tempo de execu¢do do método, para uma medi¢do mais precisa do tempo.

As informacgdes contidas neste capitulo sdo importantes para compreender conceitos
importantes de imagens médicas necessarios para entendimento de partes do método,
como a organizacao das fatias. A forma de obtengdo das imagens médicas pelo TC ajuda
a visualizar como as informagdes do corpo do paciente sdo transformadas nas imagens
que formam o volume de dados usados no método. O conhecimento da arquitetura e de
conceitos de CUDA sdo fundamentais para entender o c6digo implementado do método.

2.5 Segmentacao Vascular

O processo de particionar uma imagem em regides € chamado de segmentagao [Gonzalez
& Woods 2002]. Em alguns casos € necessario um pré-processamento da imagem, devido
a ruidos ou como pré-requisitos para a aplicacdo de determinadas técnicas de segmenta-
¢do0, como por exemplo limiarizagdo e esqueletonizacdo. Um pré-processamento comum
€ o uso de filtros por convolugdo, principalmente para a reducdo de ruidos. Sdo exem-
plos disso, os filtros Linear, Médio e de Wiener [Radha & Krishnaveni 2009]. Um outro
exemplo de pré-processamento consiste em extrair o canal verde de imagens que usem o
padrao RBG para a segmentagdo, pois o canal verde tem a melhor qualidade da imagem,
em relacdo ao canal vermelho e azul [Vlachos & Dermatas 2010, Ricci & Perfetti 2007].

A segmentacgdo € utilizada na drea médica para muitos fins. Sdo exemplos destes fins:
o registro de imagens médicas [Shen et al. 2003] [Can et al. 2002], monitoramento em
video [Koozekanani et al. 2003] e deteccdo das paredes e linhas centrais dos vasos [Bansal
et al. 2010]. Na Figura [2.12a] temos uma regido de uma imagem do olho humano, e na
Figura [2.12b] temos essa imagem segmentada, onde as linhas verdes indicam a parede
dos vasos sanguineos e as linhas vermelhas as linhas centrais. Com a separacdo das
paredes dos vasos, € mais facil a visualizacdo dos mesmo em meio a outras estruturas e
com as linhas centrais, € possivel determinar a estrutura vascular de uma maneira mais
simplificada.

Existem varios métodos de segmentacio que definem o critério e a maneira como ela
serd feita, alguns objetivam apenas um tipo de estrutura, como a vascular. Frequentemente
sdo utilizados filtros nos métodos de segmenta¢cdo, como por exemplo para obtencido do
gradiente, do laplaciano, deteccdo de bordas e realce da imagem [Pratt 2007]. O resultado
dos filtros € usado como entrada para alguma parte do método. Alguns métodos necessi-
tam de uma referéncia inicial, que pode ser um ou mais pontos (seed points) ou mesmo
uma regido da imagem. A referéncia inicial frequentemente deve obedecer algum critério,
como estar dentro do vaso que se deseja segmentar.

A maneira mais simples de se realizar a segmentacdo é executd-la manualmente, se-
lecionando os pontos na imagem que pertencem a parte desejada. Isto € chamado de seg-
mentacdo manual. Esta segmentacdo € muito utilizada para separacdo de objetos que sao
dificeis de delimitar suas formas devido ao baixo contraste na imagem ou por a sua forma
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(a) Imagem original (b) Imagem segmentada

Figura 2.12: (a) Imagem de uma regido do olho humano. (b) Resultado da segmentacao
com as paredes dos vasos indicadas pela cor verde e o centro dos vasos pela cor vermelha
[Bansal et al. 2010].

ser muito complexa [Preim & Bartz 2007]. O principal problema da segmentacdo ma-
nual é o grande tempo necessdrio para ser concretizada. A segmentacdo semi-automatica
procura resolver este problema realizando a segmentacdo de imagens com pouca inter-
feréncia do usudrio. Esta interferéncia em muitos métodos limita-se a determinacao dos
pontos de referéncia por parte do usudrio.

Frequentemente, os métodos de segmentacdo sdo combinados para melhorar o re-
sultado final. Um exemplo desta combinagd@o consiste em utilizar a segmentagdo resul-
tante de um método como entrada para o outro método. Um método pode realcar algu-
mas caracteristicas em uma imagem o que melhora o resultado em um método utilizado
em seguida no mesmo conjunto de imagens. Como exemplo de caracteristicas usadas
para segmenta¢do temos a intensidade de um ponto, textura e magnitude do gradiente
[Dougherty 2009].

Os problemas mais comuns de segmentacdo de imagens médicas, que prejudicam o
resultado sdo ruidos, baixo contraste, objetos com variacdo de niveis de intensidade e de
formas complexas.

Alguns dos métodos de segmentacgdo vascular sdo:

e Limiarizacio (Thresholding): E o método mais simples de segmentacio, que di-
vide a imagem em dreas que possuem em comum um valor ou estdo em um intervalo
de valores [Jiang & Mojon 2003]. A limiarizagdo € rapida e facil de ser implemen-
tada. No entanto, devido a sua simplicidade os resultados sdo muito prejudicados
por existirem na imagem ruidos, baixo contraste e muitas areas de intensidade com
valores proximos, porque estes fatores acabam agregando ao resultado regides que
nao pertencem ao objeto desejado. Assim a limiarizacao € muitas vezes usada como
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um selecionador de pontos na imagem que serdo processados por outros métodos
posteriormente, como neste trabalho.

Esqueletonizaciao (Skeletonization): Consiste em criar as linhas centrais dos va-
sos, em seguida uni-las e montar o esqueleto da estrutura vascular, representando
assim a forma da estrutura com poucos pixels. Normalmente ¢ realizada uma li-
miarizagdo antes de ser executada e baseiam-se nas fronteiras das formas as quais
estdo sendo aplicadas [Kudelski et al. 2010]. Alguns métodos baseiam-se em uma
madscara, e usam informacodes dos vizinhos ao ponto processado [Kwon et al. 2001].
Estes métodos podem usar um ponto inicial definido pelo usudrio. Dois problemas
comuns ocorrem nesse tipo de método. O primeiro € a falha em curvas do esque-
leto resultante, quando pontos deixam de ser segmentados. O segundo problema é
o resultado n@o conter pontos proximos as extremidades dos vasos.

Regiao de crescimento (Region growing): As caracteristicas de um ponto inicial
sao referéncia para que outros pontos ao redor dele sejam agrupados formando uma
regido. Este agrupamento ocorre até que ndo seja mais encontrado nenhum ponto
que se enquadre nas caracteristicas do ponto inicial. Assim podem ser criadas vérias
regides de caracteristicas diferentes, caso forem usadas diferentes combinacdes de
caracteristicas. A necessidade de intervencao do usudrio é uma desvantagem desse
método, pois o usudrio necessita definir um ou mais pontos iniciais (seed points)
para cada regido desejada para a segmentacdo [Martinez-Pérez et al. 1999]. Os
pontos de inicio do algoritmo podem ser escolhidos randomicamente de maneira
automdtica ou usando uma heurfstica para um problema especifico, mas alguns
pontos podem segmentar regides que ndo estdo entre as desejadas. O ruido e o
baixo contraste também s@o problemas que prejudicam o resultado.

Casamento de filtros (Matching filter): Sao usados filtros para buscar na imagem
estruturas que se assemelham as contidas nele, quando encontradas sdo segmen-
tadas. Isso envolve a convolucdo da imagem com multiplos filtros em diferentes
direcdes [Miles & Nuttall 1993] [Hoover et al. 2000]. O problema desses méto-
dos € ter o filtro adequado para o objeto que se deseja, caso contrério os resultados
podem nao ser muito satisfatérios.

Contornos ativos (Active contours): E conhecido também como Snakes. E criada
uma curva paramétrica ao redor da estrutura que deseja-se segmentar, entdo for-
cas externas a regido selecionada buscam se adequar a estrutura a ser segmentada,
enquanto forcas internas suavizam a regido selecionada [Chiu et al. 2010] [Derraz
et al. 2004]. Essas curvas sdo constituidas por varios pontos, onde cada um possui
uma energia associada que aumenta ou diminui de acordo com a forca nele aplicada.
O controle destas forcas € um fator importante para o resultado, e € um problema
porque quando controle ndo é bem definido, os contornos podem ndo segmentar
as fronteiras do objeto alvo adequadamente. Os pontos iniciais selecionados pelo
usudrio também influenciam na facilidade do algoritmo segmentar corretamente, e
dependendo do tipo de objeto almejado, pode ser dificil a selecdo adequada pelo
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usudrio. A principal vantagem dos métodos de contornos ativos € que o resul-
tado € bem coerente, fechado e suavizado em relagao a fronteira do objeto focado
[Dougherty 2009].

e Multi-escalares (Multiscale): Usam vdrias resolucdes da imagem. Caracteristicas
de distin¢c@o mais facil, como vasos de maiores dimensdes, sdo processados em uma
baixa resolugdo, enquanto que os de menor dimensdo e que necessitam de mais
detalhes, usam uma resolucio maior [Li et al. 2006]. E muito boa para eficdcia de
detecgdo de estruturas que variam muito de tamanho, como vasos. Um problema é
a necessidade de executar o algoritmo vdrias vezes em diferentes resolucdes, o que
pode demandar muito tempo para obtencdo dos resultados.

e Height ridges: E definido como o local onde a intensidade assume um valor mé-
ximo local. Utilizando este conceito, os métodos de height ridges procuram pontos
de maior intensidade em relagdo aos seus vizinhos. A busca de linhas centrais é
um exemplo de aplicagdo deste método. O height ridges serd mais detalhado na
préxima secao.

2.6 Height Ridges

Métodos para representar formas de objetos em imagens de tons de cinza podem ser
divididos em duas categorias: baseadas em bordas e em regides. Os baseados em bordas
usam a informacgdo do gradiente, onde grandes valores dele indicam a presencga de borda.
A propriedade de borda de um ponto € determinada pela medida de desigualdade entre a
intensidade do ponto e a dos vizinhos. O valor de magnitude do gradiente é um exemplo
de valor usado para a detec¢do. Esses métodos devem trabalhar com a orientacdo da
borda, a sua intensidade e a conexao dela [Eberly et al. 1994] . O método de ridges se
enquadra na deteccdo de bordas.

Um exemplo de detec¢do de borda estd na Figura[2.13] A representacéo tridimensional
dos niveis de cinza de uma imagem, onde a altura representa a intensidade do nivel de
cinza na imagem € mostrado na Figura 2.13a Enquanto na Figura [2.13b| ¢ mostrado
tridimensionalmente a intensidade da magnitude do gradiente, onde quanto mais alto o
ponto, maior o valor de magnitude. Muitos métodos de deteccao de bordas tem o seu
resultado prejudicado pela presencga de ruido, no entanto os métodos que utilizam ridges
sao menos afetados por ruidos [Aylward et al. 1996].

E desejdvel que ridges obedecam algumas propriedades. Primeiro, o processo deve ser
local, o ridge deve ser obtido por informac¢des do ponto e sua vizinhanga. Segundo, um
ridge deve ser invaridvel com relacdo as seguintes transformacgdes: translacdo, rotacdo
e ampliacdo. Estas invariagdes garantem uma boa robustez para ridges para diferentes
objetos desejados. As duas primeiras transformacdes, definem que as operacdes sobre
o ridge devem ser comutativas, ou seja, o ridge de um objeto rotacionado e transladado
também devem ser rotacionados e transladados da mesma forma e direcdo, mantendo-se
da mesma maneira como no objeto original. A terceira invariag¢do significa que o ridge
deve ser independente da unidade de medida usada. Desta forma, mudancas na unidade
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(a) Intensidade dos pontos (b) Magnitude do gradiente

Figura 2.13: (a) Gréfico do valor de intensidade dos pontos, (b) Gréfico de intensidade
de magnitude, com o pico de intensidade marcado em vermelho. (Adaptado de [Eberly
et al. 1994]).

de medida devem manter o ridge uniforme e independente do tamanho do objeto. Caso
ele dobre de tamanho, o ridge deve dobrar também.

Os ridges de f sio definidos, considerando f uma funcio € C?(R",R). Df(x) e D*f(x)
o gradiente e o laplaciano do ponto x. Além disso A;,1 < i < n sendo os autovalores
da matriz Hessiana com A; < ... < A,. Considerando v;,1 < i < n, os correspondentes
autovetores. Assim, um ponto x € um d-dimensional ridge se x € um ponto de maximo
local do tipo d com respeito a V = [vy,...,v,_4| € seus autovalores ordenados, se obedecer
as condigdes: V'Df(x) =0 e A,_4 < 0 [Eberly 1996].

Para um volume, n = 3, com um ponto x, os autovalores da matriz Hessiana do ponto
x ordenados como A; < Ay < A3, os autovetores vi,vz,v3 € d = 1, o ponto x é um Height
Ridge se obedecer as condigdes:

e A <0el <O

o vixDf(x) =0evyxDf(x)=0

O escalar A € C é um autovalor (eigenvalue) de uma matriz A n X n, cujos elementos
sdo nimeros complexos, se existir um vetor v diferente de zero tal como Av = Av. Nesse
caso, v € o autovetor (eigenvector) correspondente a A [Anton 2004].

Graficamente o principio bédsico pode ser visto na Figura Seja a imagem (a)
formada por um retangulo com dois vetores, essa imagem sofre uma transformacao (T)
apenas na horizontal, resultando em uma imagem de formato retangular (b). O vetor
v2 passa a ser v2’, que ndo tem a mesma dire¢cdo que v2. Dessa forma v2’ ndo é a
representacao de v2 multiplicado por um escalar. Olhando para v1’, o vetor tem a mesma
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direcdo que v1, e por isso € representado por vl multiplicado por um escalar. Diz-se entdao
que vl € um autovetor de T e o escalar é o autovalor correspondente.

w2
(b}

vl 1'
_.. - h'

Figura 2.14: Visualizacdo grafica do conceito bédsico de autovalores e autovetores.

Os ridges sdo utilizados em aplicagdes para:

e Extracio de centerlines: Extraem as centerlines de objetos de um volume aniso-
tropico em tons de cinza.

e Aproximacoes de medianas: Consiste em determinar o qudo préximo esta um
ponto da centerline de um objeto [Lopez et al. 1999].

e Segmentacio: Os ridges e vales obtidos com os autovalores podem ser usados para
separar uma imagem em regides.

e Extracao de padroes de drenagem: A delineacdo do caminho de rios na superficie
da terra € um exemplo dessa aplica¢@o, como visto na Figura[2.15]

Existem outras acOes realizadas para a segmentacdo de imagens que sao utilizadas nas
etapas deste trabalho. Na primeira etapa o filtro gaussiano € processado sobre a imagem
para reduzir o ruido. Em seguida, na segunda e terceira etapa sdo calculados o vetor
gradiente e a matriz hessiana respectivamente, em cada ponto da imagem. Estes conceitos
serdo discutidos em seguida.

2.7 Conceitos Matematicos

2.7.1 Filtro Gaussiano

Existem varios filtros passa baixa usados em processamento de imagens, como por
exemplo filtros de média. Um dos mais utilizados € o gaussian blur ou gaussiano passa
baixa, e tem como vantagens realizar uma boa suavizacao e ser circularmente simétrico,
assim as bordas e linhas nas varias direcdes sdo tratadas igualmente. Frequentemente
os operadores de suavizagdo, que sdo usados em processamento de imagens atuam em
uma vizinhanca pequena, como 3x3, 5x5. Os valores do operador usualmente usam os
nimeros do tridngulo de Pascal, como na Figura [2.16|[Waltza & Miller 1998].
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(a) Imagem original (b) Padrao de drenagem

Figura 2.15: (a) Imagem de elevagdo digital [Lopez et al. 1999]. (b) Imagem com o
padrdo de drenagem obtida [Lopez et al. 1999].

Indice N Coeficientes Soma dos coeficientes = 2"

0 1 1

1 1 1 2
2 | 2 1 4

3 | 3 3 1 8
4 1 4 6 4 1 16
3 1 5 10 10 3 | 32
6 1 6 15 20 15 6 1 64
7 1 7 21 35 33, 21 7 1 128
8 | 8 28 56 TJ0 56 35 8 | 256
9 1 9 36 8 126 126 84 36 9 1 512
10 1 10 45 120 210 252 210 120 45 10 1 1024
11 | 11 55 165 330 462 462 330 165 55 11 1 2048

Figura 2.16: Triangulo de Pascal que é usado como base para montagem dos operadores
do gaussiano [Waltza & Miller 1998].
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Cada linha do triangulo e usada para compor a méascara (kernels) do gaussiano. A
linha de indice 2 (1 2 1) por exemplo, € usada para montar uma mascara 3x3 ou 3x3x3.
Os kernels podem ser executados em cada direcdo separadamente e o resultado serd o
mesmo que executado conjuntamente.

Por exemplo a méscara:

1
2
1

[\OIE S N}

1
2
1

Terd o mesmo resultado caso seja passada sobre a imagem na direcdo X e depois na
Y, como abaixo:
1
1 21 2
1

O filtro gaussiano de uma dimensao tem a forma:

2

1 T 262
G(X) == \/ﬁe 20°, (21)

enquanto que o filtro de duas dimensoes é:

_ x2+_v2

e 2.2)

G(x,y) =

276

e o de trés dimensdes € definido como [Sage et al. 2005]:

1 2y

G(x,yz) = ——57—=€ 2 2.3
(62) = g (2.3)
Graficamente, o filtro Gaussiano com uma e duas dimensdes ¢ visto na Figura
Considerando que uma imagem, é como uma colecao de pixels discretos, nds precisamos
produzir uma maneira discreta do filtro gaussiano para obter a mascara, o que teorica-
mente seria infinito. No entanto, na pratica ela € zerada trés unidades do centro.

O desvio padrdo (c) de uma mdscara pode ser calculado obtendo o valor da fungao
onde os valores de X, Y sdo zero, ou seja, o centro da mascara. Em seguida substitui-se os
valores na equacdo do filtro gaussiano. No kernel 3x3 mostrado acima, deve-se normaliza-
lo multiplicando-o por 1/16. Assim o valor da fun¢@o no centro da méascara € 4/16 = 0.25.
Substituindo na equacdo de duas dimensdes temos: 0.25 =1/ 2m62, resultando em um
valor para ¢ = (0.798. Mascaras com desvio padrdo maiores podem ser montadas ou uma
mesma mascara pode ser passada sobre a imagem vérias vezes.

A suavizagdo de uma imagem pelo filtro Gaussiano ocorre quase da mesma maneira
que o filtro de média, mas o resultado serd mais suave a medida que o valor do desvio
padrdao aumente. Quanto maior o tamanho da mascara melhor tende a ser o resultado. O
gaussiano, por nao ter todos os pesos iguais como o filtro de média, realiza uma suaviza-
¢do mais delicada preservando melhor os contornos.
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(a) Uma dimenséo
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(b) Duas dimensoes

Figura 2.17: (a) Forma gréifica do Filtro Gaussiano para uma dimensao, (b) para duas
dimensoes. [Williams et al. 2011]
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2.7.2 Gradiente no Contexto de Processamento de Imagens

A primeira derivada de uma funcdo € chamada de gradiente. No processamento de
imagens digitais € usada a magnitude do gradiente. Em um ponto qualquer de uma ima-
gem, o gradiente é definido como um vetor:

Gx
y

Vf= ’ (2.4)

Onde Gy € a primeira derivada na dire¢do X e Gy na dire¢do Y. Cada um dos com-
ponentes do vetor € também um operador e sdo definidos na forma de derivadas parciais
como:

Gy =flx+1,y) —flx,y) (2.5)
Gy =flx,y+1)—flx,y) (2.6)

A magnitude do vetor gradiente € dada por:
Vf=[Gi+Gy]'/? 2.7)

A magnitude do vetor gradiente € invaridvel a rotacao, ou seja, € isotrépico. Na pratica
a magnitude do gradiente € obtida usando os valores absolutos dos componentes.

Vi~ |G|+ |Gyl (2.8)

E uma maneira mais simples de implementagio computacional e preserva as mudan-
cas em tons de cinza, mas a propriedade isotrépica € perdida em sua maioria. Muitas
das mdscaras usadas para obtencdo do gradiente sdo isotropicas somente para angulos
multiplos de 90°, ou seja, nas direcdes X e Y.

O gradiente é usado no processamento de imagens digitais para encontrar desconti-
nuidades na imagem, que podem ser um ponto, uma linha ou uma borda. Para isso sdo
analisados os valores em cada ponto da imagem, e os pontos de descontinuidade possuem
valores diferentes de zero.

Um dos operadores mais usados para o processamento do gradiente € o de Sobel, que
usa uma mascara em cada dire¢ao de tamanho 3x3. As mdscaras na direc@o x e y sdo:

-1 -2 —1 10 1
Gi=| 0 0 0 Gy=|-2 0
12 1 10 1

Computacionalmente consideramos um conjunto de pontos como:

21 |72 | 73
Z4 | 25 | Zg
77 | 78 | Z9

Aplicamos a mdascara de Sobel com o objetivo de calcular o gradiente do ponto zs
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usando a vizinhanga e as férmulas [Gonzalez & Woods 2002]:
Gy~ [(z74+2z8+29) — (21 + 2220+ 23) | (2.9
Gy~ |(z1+2z+27) — (23 + 226 + 29)| (2.10)
Algumas propriedades sdo obtidas para cada ponto da imagem usando o gradiente:

e A direcdo do gradiente de um ponto indica a direcao de maior crescimento da fun-
¢do.

e A magnitude do gradiente indica o valor de quanto € o aumento.
e A dire¢do do gradiente € a normal do ponto.

e O gradiente define o plano tangente ao ponto.

2.7.3 Laplaciano no Contexto de Processamento de Imagens

O Laplaciano é a soma de todas as derivadas parciais de segunda ordem. Para uma
funcao f de trés dimensdes, € definido como o Laplaciano:

0} O  f
Vi Ly L L 2.11
f ox? + oy? 072 @10
Devido as derivadas em qualquer ordem serem operadores lineares, o Laplaciano é
um operador linear. Realizando a segunda derivada completa para todas as varidveis da
funcao, é gerada uma matriz, chamada de matriz Hessiana da forma [Sato et al. 2000]:

fxx fxy f;cz
V= Fu Sy f (2.12)
fx foy fz
O valor de cada componente da matriz pode ser obtido por derivadas parciais com:
Joe =fx+1,y,2) = 2f(x,y,2) +flx = 1,y,2) (2.13)
fyy =6,y +1,2) = 2f(x,y,2) +flx,y — 1,2) (2.14)
f%z Zf(x,y,z+1)—2f(x,y,z)+f(x,y,z—1) (215)
. _f(x—l,y-l-l,z)—f(x-l-l,y-l-I,Z)-I-f(x-l-l,y—1,Z)—f(x—1,y—1,z)
foy =F= y
(2.16)
fxz:fzx:f(x_17yaz+1)_f(x+layaz+I)If(x+17y7z_1)_f(x_17yaz_l) (217)
- _f(X,y—i—l,Z—1)—f(X,y+l,z+1)+f(X,y—1,Z+1)—f(X,y—l,z—l)
fzy _fyz_ 4
(2.18)

Uma mdscara usada para a obten¢do do Laplaciano é:
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110
1411
0/ 11]0
Uma outra que inclui as diagonais é:
11
81
1|1

Essas mdscaras sdo isotropicas para rotacdes com angulos multiplos de 90°. O opera-
dor do Laplaciano é usado para destacar continuidades em uma imagem. As descontinui-
dades sdo definidas com maior precisdo, € sd0 0s pontos em que OCOITe O Zero-Crossing,
ou seja, a funcdo muda de valores positivos para negativos.

Comparando o resultado de deteccao de descontinuidades usando a primeira e a se-
gunda derivada, observa-se que o Gradiente produz geralmente bordas grossas e tem uma
resposta mais forte a cada passo dos valores de tons de cinza. Por outro lado, o Laplaciano
apresenta uma melhor resposta para finos detalhes como pontos e linhas estreitas, além de
gerar uma dupla resposta nas mudancas dos valores de tons de cinza. Uma comparagdo
analisando o comportamento grafico da funcdo, do gradiente e do Laplaciano, pode ser
visto na Figura[2.18]

Algumas informacdes sao extraidas da matriz Hessiana através dos seus autovalores e
autovetores.

e O autovetor de maior valor absoluto indica a dire¢ao de maior curvatura da funcao.

e A direcdo da menor curvatura, por sua vez € aponta pelo autovetor de menor valor
absoluto.

e Os respectivos autovalores indicam o valor dessas curvaturas.

Os autovetores s3o sempre ortogonais.

Os autovalores sdo invaridveis com relacdo a rotacao.

Um método muito utilizado para obten¢ao dos autovalores e autovetores € o algoritmo

QR.

2.7.4 Algoritmo QR

O algoritmo QR tem como um componente importante a decomposicao QR. Esta con-
siste em decompor uma matriz quadrada A em uma matriz ortogonal Q e uma triangular
superior R, usando para isso o processo Gram-Schmidt de ortogonalizagdo.

Neste processo assume-se que sdo conhecidas algumas bases wy,...,w, de um vetor
v de n dimensdes e serdo criadas as bases ortogonais uy,...,u,. Uma base é o conjunto
de vetores que gera o espaco do qual ele € base. E uma base é chamada ortogonal se o
produto u; - u; for igual a zero, para todo i # j.
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(a) (b)

Imagem

Perfil de uma
linha horizontal

Primeira A

derivada

J { Segunda J
( ] d-.:tpiw{ld [

Figura 2.18: Comportamento grafico da fun¢do que representa uma imagem, a forma da
func¢do gradiente e do Laplaciano, assim como o ponto de localiza¢do da borda no gréfico

[Gonzalez & Woods 2000].




2.7. CONCEITOS MATEMATICOS 35

Inicialmente para o processo de Gram-Schmidt obtemos u; com:

wi
U =—
[[w]

Onde ||w,|| = /Wn-wy. Em seguida subtraem-se os multiplos adequados de u; de
todos os vetores bases restantes afim de organizar a ortogonalidade de u;. Isso é realizado
da forma:

w,(cz)zwk—wk-ulul, k=2,...,n.

A segunda base ortogonal € entdo conseguida com:

(2)

Wy

W]

uy =

Para a proxima base ortogonal realizamos o seguinte cdlculo:

() _ 0,0 T

W, =W, — W, U3, .., n.

Entdo uz = wg3) /| \wg&) ||. Todo o processo é generalizado da seguinte maneira [Olver
2010]:

()

Wi

uj= — w,((Hl):w(j)—w,({j)-ujuj, k=j+1,...n, j=1,...,n.
[l

Considerando wy, ...,w, serem bases de R" e uy, ..., u, serem as correspondentes bases
ortogonais resultantes do processo Gram-Schmidt. Assim podemos montar com esses
vetores as colunas de duas matrizes, da seguinte forma:

A= (wiwa..wy) 0= (uuy...uy)

Com isso u; forma uma base ortogonal e Q € uma matriz ortogonal. Utilizando o
processo de Gram-Schmidt a matriz A pode ser decomposta em uma matriz Q e outra R
triangular superior.

r]] 1’12 cee I”]n
0 rm ... m
A=OR, onde R= "
0O 0 ..

Assim, qualquer matriz nao singular A, pode ser fatorada em A = QR, ou seja, no
produto de uma matriz ortogonal Q e uma matriz triangular superior R, onde R;;,0 <i<n,
i < j <nsao os elementos diferentes de zero que estdo na diagonal principal e acima dela.
A decomposi¢do € tnica se todas as diagonais de entrada de R s@o assumidas positivas.
Um pseudocddigo da decomposi¢ao QR estd no Algoritmo
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Algorithm 1 Um pseudocddigo da decomposi¢ao QR [Olver 2010].
1: for 7=0to 10 do

. _ /2 2
20 ryy=gJaryttag

3: if T4 == 0 then

4: print "E uma coluna linearmente dependente”
5:  else

6: fori =1tondo

7 ai; :aij/rjj

8: end for

9: endif

10 fork=j+1tondo

1L ryx =arjaik + -+ anjank
12: fori =1tondo

13: aixk = ajk— aijrk

14: end for

15:  end for

16: end for

O algoritmo QR foi proposto inicialmente por Francis e Kublanovskaya trabalhando
independentemente em 1961. A idéia € simples e baseia-se em uma sequéncia de decom-
posicdes QR. O primeiro passo € fatorar a matriz A.

A=A =0R;

Em seguida multiplica-se as matrizes Q1 € R; em ordem inversa para se obter uma
nova matriz.

R101=A,

Repetindo a fatoragcdo, consegue-se novas matrizes Q e R.
Ay = R

Realizando esses passos sucessivamente, podemos resumir o algoritmo da seguinte
maneira.

A= Q1R RiOk = Ajy1 = Or+1Riy1, k=1,2,3,..

Onde Q, Ry s@o do passo anterior, € Q11 € Ry sdo as matrizes do passo atual. O
algoritmo € executado até que os elementos da diagonal principal de Q; sejam todos iguais
a 1. Quando isso acontecer os elementos da diagonal principal de A serdo os autovalores
procurados da matriz A. Para obtermos os autovetores, realizamos a multiplicacdo das
matrizes Q de cada passo do algoritmo.

S1=0u, Sk = Sk—10k = Q102...0k—10k, k>1
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Com isso a matriz S (S, — S) é uma matriz ortogonal em que as suas colunas sao os
autovetores dos autovalores da matriz A;.

O conhecimento dos grupos em que os métodos de segmentacdo vascular sdo classi-
ficados e uma visdo geral dos métodos, sdo importantes para conhecer um pouco sobre
a drea de segmentacdo vascular e entender as vantagens e desvantagens de cada método.
Uma maior abordagem ao método de height ridges é necessdria para compreender alguns
pontos do método proposto, como a separacao dos pontos analisados. O gradiente e o
laplaciano sdo utilizados para obten¢ao de dados a serem usados no método para verificar
condi¢Oes para remover pontos que ndo pertencem a linhas centrais. O algoritmo QR €
usado para obtencao dos autovalores e autovetores da matriz hessiana, e que também sao
necessarios no método deste trabalho.
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Capitulo 3
O Método de Height Ridge em Paralelo

Neste capitulo sdo descritos os detalhes de implementacido do método de Height Ridge
em Paralelo, que € dividido em 7 etapas. Na etapa inicial uma limiarizacdo € realizada
para separar os voxels que sdo pertencentes aos vasos e reduzir a quantidade de pontos
processados. Na segunda etapa um filtro gaussiano reduz ruidos no volume selecionado
pelo usudrio. A terceira etapa executa novamente uma limiarizacdo. A quarta e quinta
etapas calculam, respectivamente, os componentes do vetor gradiente e a matriz hessiana
do voxel processado por uma thread de CUDA. Os autovalores e os autovetores da matriz
hessiana sdo obtidos na sexta etapa. Na sétima etapa sdo realizadas as verificacOes para
segmentar os pontos que sao linhas centrais. A organizacdo das etapas do método pro-
posto sdo vistas na Figura [3.1] Vale salientar que a etapa de percorrimento existente no
método de Aylward, foi removida no método proposto deste trabalho.

Na primeira e terceira etapas, uma limiarizacao € realizada sobre os voxels do volume
selecionado pelo usudrio, para separar apenas os voxels que compdem 0s vasos e assim
diminuir a quantidade de voxels processados e o tempo de execu¢do do método. Os
valores de limiar inferiores e superiores variam de acordo com os dados analisados, assim
nos dados de teste deste trabalho, os limiares inferior e superior foram respectivamente
30 e 400.

Na segunda etapa, um filtro gaussiano passa baixa é executado no volume selecionado
pelo usudrio para diminuir o ruido e melhorar a qualidade da segmentagdo. Inicialmente
no trabalho original o usudrio seleciona um ponto inicial (seed) que sera verificado se é
um ponto pertencente a centerline do vaso. Em contraste, no método proposto, o usudrio
seleciona uma parte do volume total, cujo limite depende da quantidade de memoria da
placa gréfica, para que a verificag@o das linhas centrais seja feita em cada voxel do vo-
lume selecionado. Este volume € entdo copiado para um vetor unidimensional, com uma
quantidade de indices suficientes para comportar todos os voxels do volume determinado
pelo usudrio. A copia foi feita com a funcido memcpy da biblioteca string [Schildt 1996],
copiando linha por linha do volume, evitando assim a cdpia voxel por voxel.

Com os dados selecionados pelo usudrio, alocados no vetor, eles sdo entdo copiados
para a memoria da placa grafica (device) e a organizagdo das threads por bloco € deter-
minada. Esta organizacdo contou com um bloco de dimensdes 2 x 2 X 2, ou seja, oito
threads por bloco, pois um nimero maior que oito de threads causava o uso de registra-
dores por kernel, maior que o permitido por CUDA. O grid de blocos tem dimensdes X e Y
respectivamente determinado pelas equagdes e[3.2] A quantidade de blocos utilizada
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Figura 3.1: Organizacdo das etapas do método proposto. A etapa de percorrimento, des-
tacada em azul, existente no método de Aylward foi removida neste trabalho.
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¢ o produto entre os valores X e Y das equagoes [3.1]e[3.2]

larguraDoVS

= — — (3.1
dimensaoDoBloco
larguraVs rofundidadeDoVSs
N | o [ B +1 (3.2)
dimensaoDoBloco dimensaoDoBloco

Onde larguraDoVSs e profundidadeDoVS sao respectivamente a largura e a profundi-
dade do volume selecionado pelo usudrio, enquanto que dimensdoDoBloco € a dimensdo
do bloco de threads. A soma do valor 1 na equacdo [3.2] é necessdria para a situagdo em
que o resultado da divisao do segundo termo da multiplicacdo seja um valor impar, o que
pode causar falha na busca de indice do vetor de dados durante a execucao do kernel, por
procurar um indice em uma posi¢ao maior que a existente no vetor de dados.

O kernel do filtro gaussiano € entdo processado sobre cada indice do vetor unidimen-
sional de dados em paralelo, onde cada indice corresponde a uma posi¢cao no volume. A
relacdo da posi¢do do voxel no volume com seu respectivo indice no vetor € feita com as
equacoes.

x = blockIdx.x * tamanho + threadIdx.x (3.3)
yDim blockIdx.y
y= | blockIdx.y— — x| — *tamanho+threadIdx.y
2 (yDim/2)
(3.4
blockIdx.
z= —y xtamanho | +threadIdx.z 3.5
(yDim/2)
zInc = yDim * xDim (3.6)
indice = (x + (y*yDim))+(z*zInc) (3.7)

As trés primeiras equacoes, e sdo usadas para encontrar a posi¢do do
voxel no volume, processado por uma determinada thread. Nestas equacdes o tamanho é
a dimensao do bloco de threads, yDim e xDim sdo respectivamente a altura e a largura do
volume selecionado pelo usudrio. A varidvel zDim € a quantidade de voxels em uma fatia
do volume selecionado pelo usudrio, enquanto que as demais sdo varidveis pré-definidas
por CUDA. A Equacio calcula o indice do voxel da posicdo X, y € z do volume.
A determinacdo da correspondéncia entre a posi¢do de um voxel e o indice do vetor de
dados € necessdria para o conhecimento dos vizinhos do voxel, para a execu¢do do filtro
gaussiano.

A dimensao do filtro gaussiano € 3 x 3 x 3, pelo fato de estar sendo executado em um
volume tridimensional, e € visto na Figura[3.2]

As préximas etapas do algoritmo sdo executados em um unico kernel, que também
processa todos os voxels do volume selecionado pelo usudrio em paralelo, utilizando a
mesma organizacdo de threads e de dados definidos no kernel do filtro gaussiano.

A quarta etapa consiste em calcular os componentes do vetor gradiente, com as equa-
coes de derivadas parciais:
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Figura 3.2: Visualizacdo do filtro gaussiano usado no nosso método [Waltza & Miller
1998].

GX :f<x+17yaz) —f(x,y,z) (38)
Gy :f(X,y+1,Z) _f(x7y7z) (39)
GZ :f(x7y7z+1) _f(x7y7z) (310)

Em busca de melhorias no segmentacdo do método proposto, foi testada a obtencdo
dos valores dos componentes do vetor gradiente utilizando, os filtros de Sobel [Pradabpet
et al. 2009] e por diferenca centrais. No entanto, os filtros de Sobel ndo possuiam uma
madscara para o componente z do vetor gradiente. Para superar esta dificuldade as mésca-
ras dos componentes x e y foram rotacionadas para se adaptarem para o componente z.
Entretanto, os resultados apresentavam um pouco de ruido e linhas centrais mais grossas
do que os vistos com derivadas parciais. Este tltimo problema também foi observado
quando se utilizou diferencas centrais para o cdlculo dos componentes do vetor gradiente.

Na quinta etapa os componentes da matriz hessiana (2.12)) sdo obtidos com as equa-
¢Oes[2.13} 2.4 215} 2.13} [2.T6} 2. 17| e [2.18] (ver capitulo 2 [2).

Na sexta etapa os autovalores e autovetores da matriz hessiana sao calculados com o
algoritmo QR e em seguida sdo ordenados de maneira crescente, para a proxima etapa.

A sétima etapa verifica se um voxel € a linha central de um vaso. Esta verificagcdo con-
siste em trés condicdes que utilizam informagdes do vetor gradiente (V f) dos autovalores
ordenados como A; < A, < A3, e autovetores vi,vo,v3 da matriz hessiana do voxel. As
duas primeiras sdo relacionadas a deteccdo de height ridges.

M<A<O0

Vl-VfZO e Vz-VfZO

A terceira condi¢do define se o ridge é centro ou ndo. E importante porque em alguns
casos 0 vaso € muito fino e se confunde com as bordas. O valor de r variaentre 0 < r < 1
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e € um dos critérios para se designar a quantidade de pontos segmentados.

As trés condicdes acima sao as testadas neste trabalho, visto que as demais etapas do
método de [Aylward & Bullitt 2002] buscam outros pontos que compdem a linha central,
realizando o percorrimento citado na Figura[3.1] O percorrimento ¢ realizado de maneira
diferente, de acordo com a classificacdo do voxel processado em centerline ou ndo. Se o
voxel processado nao for centerline é verificado se o menor autovalor (A;) é menor que
zZero, caso seja, o autovetor vy € utilizado para definir a direcdo da localizacao do préximo
voxel a ser testado. Caso o autovalor (A) ndo for maior que zero, € retornado que nenhum
ridge foi encontrado. Se o voxel processado for centerline, o autovalor v3 € usado como
vetor tangente inicial e indica a dire¢do da posi¢cao do préximo ponto candidato a linha
central.

Este percorrimento ndo é necessario em nosso método porque toda regido ao redor
da area desejada é processada de uma s6 vez e rapidamente, facilitando a sele¢dao por
parte do usudrio e obtenc¢ao dos resultados. Além disso, verificagdes feitas no trabalho de
[Aylward & Bullitt 2002] para conectar linhas centrais que podem ficar descontinuas du-
rante a segmentacao ou ligar bifurcagdes, também siao desnecessdrias pois todos os pontos
do volume sdo testados e segmentados como centerlines se assim forem, construindo as
linhas centrais naturalmente.

Devido os cdlculos executados na implementacao resultarem em valores aproximados,
o vetor gradiente tem seus resultados aproximados. Assim, nas verificagdes sdo feitas
mudancas nos valores dos componentes do vetor gradiente para zero desde que estejam
dentro de uma faixa de valores. As faixas da aproximacao dos componentes do gradiente
sdo:

|G| <k, |Gyl <k e |G| <k,

onde i=1,2,3, k sdo os valores de referéncia para a aproximagao que devem ser positivos.
Quanto mais proximo de zero forem os valores de k menos pontos sdo segmentados.
Caso ndo seja realizado o arredondamento nenhum ponto € selecionado. Isto é causado
pelos cdlculos executados no método que retornam valores aproximados e ndo os valores
precisos da fungao gradiente.
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Capitulo 4

Metodologia

Neste capitulo € descrita a metodologia de andlise do método explicado no capitulo
anterior.

4.1 Materiais

Conforme descrito no Capitulo[I], o método usado no trabalho objetiva reduzir o tempo
de processamento para obtencdo de centerlines, usando uma abordagem paralela imple-
mentada em CUDA. O trabalho de Aylward [Aylward & Bullitt 2002] € utilizado como
principal referéncia para o trabalho por mostrar-se eficaz com problemas de ruido e pos-
suir uma formato paralelizavel. Os experimentos foram realizados em dados artificiais e
em imagens médicas reais.

4.1.1 Dados Artificiais

Os dados artificiais correspondem a quatro estruturas tubulares de diametros diferentes
e com a forma de um cilindro. Estas estruturas foram criadas para imitar a intensidade dos
vasos, ou seja, maiores valores de intensidade no centro diminuindo gradativamente para
as bordas. Os didmetros das quatro estruturas sdo respectivamente 3, 5, 9 e 17 voxels.
Estes valores foram escolhidos por serem préximos aos didmetros de muitos vasos das
imagens médicas, como pode ser visto na Figura #.5] A Figura mostra o topo dos
cilindros criados ap6s a aplicacdo de zoom na imagem, de maneira a ilustrar a diminui¢do
da intensidade do centro para as bordas. Na Figura[4.2]sdo vistas as paredes dos cilindros
de forma tridimensional com um zoom na imagem.

A funcdo utilizada para gerar os dados artificiais originalmente é z = x> +y?, que
graficamente é vista na Figura[4.3]

No entanto, para formar o cilindro com as intensidades desejada ela foi modificada
para:
mxx2  nxy?

a b

Assim o grafico da fun¢do foi invertido e em seguida elevado em relagdo ao plano
formato pelos eixos x e y. Desta forma, os pontos de maior intensidade ficam no centro
e os demais vao gradativamente reduzindo de maneira uniforme até as paredes dos vasos.

z=h—
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Figura 4.1: Dados artificiais de formato cilindrico criados para experimento, com raios da
esquerda para a direita, respectivamente 3, 5, 9 e 17 voxels.

Na férmula, 4 controla a elevagdo da funcdo em relagdo ao plano Cartesiano formado
pelos eixos x e y. A raiz quadrada serve para suavizar as bordas da func¢do, para que ela
tenha um formato circular. Os valores de m e n afunilam mais o grafico nos eixos x e
y respectivamente, com isso controla-se a intensidade dos pontos centrais. Com a e b
tem-se controle sobre a largura do cilindro. As quatro equagdes que geraram os cilindros
dos dados artificiais de sdo:

500%x2 500 y2

i0=3 7=200— 4.1

raro ¢ \/ 005 005 @D
500%x2 500 y?2

o = =200 — 4.2

raio=95 z 00 \/ 01 + 01 4.2)
, 100%x2  100%y2

railo=9 z=200— \/ 01 + 01 “4.3)
2 2

rmio =17 2= 250 \/sool*x N 5001*)) )

A equacdo que gera o cilindro de raio 9 dos dados artificiais € vista graficamente na

Figurad.4

4.1.2 Dados Médicos

Os arquivos médicos sdo imagens DICOM de TC de um angiograma cerebral de di-
mensdes 512 x 512 x 132, com espacamento entre voxels de 0,39 milimetros para x e y,
e para z 0,6 milimetros. Uma fatia das imagens ¢ vista na Figura [4.5] nesta figura é pos-
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Figura 4.2: Os dados artificiais vistos de maneira tridimensional.

sivel ver o topo dos quatro cilindros dos dados artificiais dentro do retangulo vermelho
e observar que os seus didmetros sdo préximos a de muitos vasos presentes na imagem
médica.

4.1.3 Sistema Computacional

Para a implementagcao do método deste trabalho foi utilizada a linguagem C++, VTK
e CUDA. A leitura dos arquivos DICOM usou a classe vtkDICOMImageReader através
da varidvel reader e em seguida, um backup dos arquivos DICOM foram criados para
a varidvel dataCenterline, para que dessa maneira a manipulacdo dos dados vindos de
reader seja feita sem impedir a visualizagdo dos dados originais gravados na varidvel
dataCenterline, como € visto no algoritmo@

1 //ler arquivos DICOM
2 vtkDICOMImageReader *reader = vtkDICOMImageReader::New();
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Figura 4.3: Gréfico da fun¢do original usada para gerar os dados artificiais [Williams
et al. 2011].

Figura 4.4: Grafico da equagao do cilindro de raio 9 dos dados artificiais [Williams et al.
2011].
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Figura 4.5: Uma fatia do conjunto de imagens DICOM utilizada nos experimentos do mé-
todo. O topo dos cilindros dos dados artificiais sdo vistos dentro do retdngulo vermelho.

reader->SetDirectoryName ("C:/cerebro3");
reader —->Update () ;

//backup dos dados originais

int extend[6];

vtkImageData *dataCenterline = vtkImageData::New();
reader ->GetOutput () —>GetExtent (extend);
dataCenterline->SetExtent (extend);
dataCenterline->Update ();

dataCenterline->DeepCopy (reader->GetOutput ());

Listing 4.1: Leitura dos arquivos DICOM.

Em seguida sdo criadas e inicializadas as varidveis H, W e D que guardaram respectiva-
mente a altura, largura e profundidade do volume de dados originais, como mostrado no

algoritmo 4.2}

//H altura, W largua e D profundidade do volume
int H = reader->GetOutput () ->GetDimensions () [0];
int W = reader->GetOutput () ->GetDimensions () [1];
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int D = reader->GetOutput () ->GetDimensions () [2];

Listing 4.2: Dimensodes do volume de dados originais.

O volume selecionado pelo usudrio é definido em c6digo para que seja mantido sem-
pre o mesmo volume, a fim de se comparar as variacdes no resultado da segmentacio
durante os testes. A altura, largura e profundidade do volume selecionado pelo usudrio é
definido nas varidveis Ht, Wt e Dt respectivamente.

No algoritmo [.3] também sdo mostradas a declaragdo das varidveis que guardam os
dados iniciais (dados), os dados iniciais copiados para a placa grafica (dadosDevice),
os dados finais resultantes do processamento na placa grafica (dadosFinalDevice), a
variavel tIn que guarda temporariamente o volume selecionado pelo usudrio antes de
ser copiado para a placa gréfica e tOut que guarda temporariamente o resultado da seg-
mentacao apds ser copiado da placa grafica para a memodria RAM do computador para
em seguida ser usada na visualizagdo do resultado da segmentacdo. O volume selecio-
nado originalmente pelo usudrio é copiado para a varidvel tInOrig, afim de se criar a
visualizagdo dos dados originais juntamente com os das linhas centrais.

//tamanho do volume selecionado pelo usuario
int Ht = 80, Wt = 80, Dt = 30;

short *dados, *dadosDevice, *tIn, *tInOrig;
float *dadosFinalDevice, *tOut;

Listing 4.3: Dimensionamento do volume selecionado pelo usudrio e declaracdo das va-
ridveis que guardaram os dados a serem processados.

A cronometragem do tempo de execu¢do do método usou fun¢des de CUDA. A va-
ridvel tempoParcial guarda o tempo parcial da execugdo e tempoTotal a quantidade do
tempo total de execucdo e timer é a incrementadora do tempo. E necessdrio inicializar
a API de CUDA antes da contagem de tempo para uma correta medi¢do do tempo total
de execu¢do do método, pois CUDA demora um certo tempo para ser inicializada. Para a
inicializar CUDA ¢€ criada a varidvel inicializar e é alocada uma pequena quantidade
de memoria na placa grafica. A fung¢do cutStartTimer () comeca a marcacdo do tempo,
como visto no algoritmo

//variaveis para contagem de tempo
float tempoParcial;

float tempoTotal = 0;

unsigned int timer = 0;
cutCreateTimer (&timer);

//iniciar a execugdo da API de CUDA
float* iniciarlizar;
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CUDA_SAFE_CALL ( cudaMalloc ((void**) &iniciarlizar, sizeof(float)));

//inicia o cronometro
cutStartTimer (timer);

Listing 4.4: Declaracdo das varidveis para cronometragem do tempo e inicializacdo da
API de CUDA.

O préximo passo € visto no algoritmo [4.5] onde é alocada memdria para as varidveis
que guardaram os dados e € mostrado o tempo de duracdo da alocagao.

//aloca memoria no host

dados = (short*) malloc (sizeof (short)*H*W*D);

tIn = (short*) malloc (sizeof(short) *Ht*Wt*Dt);
tInOrig = (short*) malloc (sizeof(short) *Ht*Wt*Dt);
tOut = (float*) malloc (sizeof(float) *Ht*Wt*Dt) ;

//aloca memoria no device
cudaMalloc ((void**) &dadosDevice, sizeof(short)*Ht*Wt*Dt);
cudaMalloc ((void**) &dadosFinalDevice, sizeof(float)*Ht*Wt*Dt);

tempoParcial = cutGetTimerValue (timer);
tempoTotal += tempoParcial;
cout << "Inicializa_memdéria GPU_em:_ " << tempoParcial << "_ms" << end

Listing 4.5: Alocac¢do de memoria para as varidveis que guardaram os dados processados
e calculo do tempo usado na alocacao.

Em seguida os cilindros dos dados artificiais s@o criados em uma pequena parte do vo-
lume dos dados originais de acordo com o mostrado no algoritmo[4.6] usando as equagdes

BIE2ZE 3@

//cria dados artificiais
for(int x=-5; x<6; x++){
for(int y=-5; y<6; y++){
for(int z=0; 2z<30; z++){

float vf0 = 200-sqrt (500.0*x*x/0.05+500*y*y/0.05);
reader ->GetOutput () ->
SetScalarComponentFromFloat (x+15, y+50, z+10, 0, vf0);
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for(int x=-5; x<6; x++){
for(int y=-5; y<6; y++){
for(int z=0; z<30; z++){

float vfl = 200-sqrt (500.0*x*x/0.1+500*y*y/0.1);
reader ->GetOutput () ->
SetScalarComponentFromFloat (x+25, y+50, =z+10, 0, vfl);

}

for(int x=-5; x<6; x++){
for(int y=-5; y<6; y++){
for(int z=0; z<30; z++){

float vf2 = 200-sqrt (100.0*x*x/0.1+100*y*y/0.1);
reader ->GetOutput () —>
SetScalarComponentFromFloat (x+45, y+50, z+10, 0, vf2);

}

for(int x=-10; x<11; x++){
for(int y=-10; y<11l; y++){
for(int z=0; z<30; z++){

float vf3 = 250-sqrt (500.0*x*x+500*y*y);

reader ->GetOutput () ->
SetScalarComponentFromFloat (x+65, y+50, z+10, 0, v£3);

}

Listing 4.6: Criacdo dos cilindros dos dados artificiais.

O cronometro € zerado com a funcdo de CUDA cutResetTimer () para medir o
tempo de copia dos dados do leitor de arquivos DICOM (reader) para um vetor unidi-
mensional. A copia € importante pois quando os dados estdo em um vetor unidimensional
o processamento dos dados em CUDA € mais simples. A classe vtkimageExport copia
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os dados do leitor para o vetor unidimensional dados. O tempo de duracdo desta copia é
entdo obtido e mostrado na tela, como estd no algoritmo 4.7}

cutResetTimer (timer);

//copia os dados do volume selecionado pelo usuario para o vetor "dad
vtkImageExport *exporter = vtkImageExport::New();

exporter->SetlInput (reader->GetOutput ());

exporter->ImageLowerLeftOn ();

exporter->Update () ;

exporter->Export (dados) ;

tempoParcial = cutGetTimerValue (timer);
tempoTotal += tempoParcial;
cout << "Copia ,para vetor ,em: " << tempoParcial << endl;

Listing 4.7: Copia dos dados DICOM para um vetor unidimensional e medi¢ao do tempo
para realizacdo da copia.

O algoritmo.§|copia o volume selecionado pelo usudrio para a varidvel tIn. A copia
¢ feita coluna por coluna. As varidveis X, Y e Z contém as coordenadas de inicio do
volume selecionado, entdo é feito o backup desse volume. E mostrado também o tempo
levado para copia do volume selecionado pelo usudrio.

cutResetTimer (timer);

//copiando o volume selecionado pelo usuario para uma variavel a
//ser utilizada para copiar os dados para o device
for(int k=0; k<Dt; k++){
for(int i=0; i<Ht; i++){
memcpy (&tIn[ (1*Ht)+ (k*Ht*Wt) ],
§dados [ (X + ((Y+i)*H))+((Z+k)*zInc)],
sizeof (short) *Ht
)i

memcpy (tInOrig, tIn, sizeof(short)*Ht*Wt*Dt);

tempoParcial = cutGetTimerValue (timer);
tempoTotal += tempoParcial;
cout << "Obtem ,volume_selecionado: " << tempoParcial << endl;
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Listing 4.8: Copia do volume selecionado pelo usudrio para uma varidvel tempordria para
em seguida o volume ser copiado para a placa grafica. O tempo usado na copia também é
medido e mostrado.

O volume selecionado pelo usudrio, que é copiado para a placa grafica com a funcdo
cudaMemcpy (), assim como a defini¢do das dimensdes dos blocos e do grid de CUDA
usando as funcdes dimBlock () e dimGrid () respectivamente sdo mostrados no algo-
ritmo[4.9] Cada bloco foi definido com dimensdes 2 x 2 x 2, pois com dimensdes maiores
seriam usadas mais threads por bloco do que o suportado por CUDA. As dimensdes do
grid usaram a equag@o [3.1| para a dimensdo x e a equacdo[3.2] para a y.

cutResetTimer (timer);

//copia os dados para a placa grafica
cudaMemcpy (dadosDevice, tIn, sizeof(short)*Ht*Wt*Dt,
cudaMemcpyHostToDevice);

//dimensionamento dos blocos e do grid de CUDA
int blocoDim = 2;

dim3 dimBlock (blocoDim, blocoDim, blocoDim);
dim3 dimGrid (Wt/blocoDim, Wt/blocoDim * (Dt/blocoDim));

Listing 4.9: Copia do volume selecionado pelo usudrio para a memoria da placa gréfica e
o dimensionamento dos blocos e do grid de threads.

Em seguida sdo chamados os dois kernels que executaram na placa gréfica. O kernel
gaussiano processa o filtro gaussiano e o kernel calc obtem o vetor gradiente, a ma-
triz hessiana, os autovalores e os autovetores de cada voxel do volume selecionado pelo
usudrio. O primeiro parametro de cada kernel sdo os dados de entrada, enquanto que o se-
gundo pardmetros sdo os dados de saida. Os demais pardmetros vistos no algoritmo [4.10|
sdo utilizados para obtencdo dos indice das threads que processam o volume selecionado
pelo usudrio.

//calcula o gaussiano

gaussiano<<<dimGrid, dimBlock>>>(
dadosDevice, dadosFinalDevice, blocoDim,
Ht, Ht*Wt, Ht, Wt, Dt

)i

calc<<<dimGrid, dimBlock>>>(
dadosFinalDevice, dadosDevice, blocoDim,
Ht, Ht*Wt, Ht, Wt, Dt
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) ;

Listing 4.10: Inicia a execugdo dos dois kernels.

A primeira parte do kernel gaussiano € visto no algoritmo [@.11] onde sdo mostrados
os parametros do kernel, juntamente com as férmulas para obtengdo da posi¢do X, y e
z de um determinado voxel no volume selecionado pelo usudrio utilizando as posi¢oes
das threads nos blocos de CUDA. Para em seguida, usar a posi¢dao do voxel no volume, e
encontrar o indice desse voxel no vetor unidimensional onde os dados estdo armazenados.

__global__ woid gaussiano (short *dadosIn, float *dadosOut,
int tamanho, int yInc, int zInc, int HtParam, int WtParam,
int DtParam) {

//calculo do indice do vetor em relacao a posicao do voxel
//no volume tridimensional selecionado pelo usuario

int x = blockIdx.x * tamanho + threadIdx.x;

int y = ( blockIdx.y - ((yInc/2)*(blockIdx.y/(yInc/2))) )*
tamanho + threadIdx.y;

int z = ((blockIdx.y/(yInc/2)) * tamanho) + threadIdx.z;

int indice = (x + (y*yInc))+(z*zInc);

Listing 4.11: Lista de parametros do kernel e obtencdo do indice de um voxel no vetor
unidimensional a partir da posicao do volume selecionado.

A segunda parte do kernel gaussiano é mostrada no algoritmo .12} O if existente
em suas seis primeiras condi¢des, evita que o filtro gaussiano seja aplicado em voxels da
borda do volume selecionado e as duas ultimas s@o os limiares inferior e superior respec-
tivamente. Os voxels que ndo estdo dentro dos limites da limiarizacao, ou seja, ndo per-
tencem a vasos, tem sua intensidade zerada, afim de se evitar problemas de visualiza¢ao
posteriormente. A limiarizacdo € importante para redu¢do no tempo de processamento
pois reduz a quantidade de voxels processados. A fun¢do calcIndice () usada no algo-
ritmo [4.12]¢é mostrada no algoritmo§.13]e calcula o indice de um voxel no vetor de dados
unidimensional de acordo com a sua posi¢do X, y e z no volume selecionado pelo usudrio.

if(x>1 && y>1 && z>1 && x<HtParam-1 && y<WtParam-1 &&
z<DtParam-1 && dadosIn[indice]>30 && dadosIn[indice]<400) {
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6 //passa o filtro gaussiano blur
7 dadosOut [indice] =
8 0.5*((dadosIn[calcIndice (x-1, y+1, z-1, yInc, zInc)] +
9 2 *dadosIn[calcIndice(x, y+1, z-1, yInc, zInc)] +
10 dadosIn[calcIndice (x+1, y+1, z-1, yInc, zInc)] +
11 2 * dadosIn[calcIndice (x y, z-1, yInc, zInc)] +
12 4 * dadosIn[calcIndice(x, y, z-1, yInc, zInc)] +
13 2 * dadosIn[cachndice(x+1 y, z-1, yInc, zInc)] +
14 dadosIn[calcIndice (x-1, y-1, z-1, yInc, zInc)] +
15 2 *dadosIn[calcIndice(x, y-1, z-1, yInc, zInc)] +
16 dadosIn[calcIndice (x+1, y-1, z-1, yInc, zInc)] +
17
18 2 * dadosIn[calcIndice (x y+1l, z, yInc, zInc)] +
19 4 * dadosInfcalcIndice (x y+l, z, yInc, zInc)] +
20 2 * dadosIn[cachndice(x+l, vy+1l, z, yInc, zInc)] +
21 4 * dadosIn[calcIndice(x-1, vy, z, yInc, zInc)] +
22 8 * dadosIn[calcIndice(x, y, 2z, yInc, zInc)] +
23 4 * dadosIn[cachndice(x+1, y, 2z, yInc, zInc)] +
24 2 * dadosInlcalcIndice(x-1, y-1, z, yInc, zInc)] +
25 4 * dadosInfcalcIndice (x y—l, z, yInc, zInc)] +
26 2 * dadosIn[cachndice(x+l, y-1, z, yInc, zInc)] +
27
28 dadosIn[calcIndice (x-1, y+1, z+1, yInc, zInc)] +
29 2 *dadosIn[calcIndice(x, y+1, z+1, yInc, =zInc)] +
30 dadosIn[calcIndice (x+1, y+1, z+1, yInc, =zInc)] +
31 2 * dadosIn[calcIndice(x-1, vy, z+1, yInc, zInc)] +
32 4 * dadosInfcalcIndice(x, y, z+l, yInc, zInc)] +
33 2 * dadosIn[calcIndice(x+1l, vy, z+1, yInc, zInc)] +
34 dadosIn[calcIndice (x-1, y-1, z+1, yInc, zInc)] +
35 2 *dadosIn[calcIndice(x, y-1, z+1, yInc, zInc)] +
36 dadosIn[calcIndice (x+1, y-1, z+1l, yInc, zInc)])/64);
37
38 } else |
39 dadosOut [indice] = 0;
40 }
41
42

Listing 4.12: Limiariza¢do e cddigo da méscara do gaussiano.
1 //calcular o indice dos elementos nos vetores
2 __device__ 4dint calclIndice (int x, int y, int z, int ylInc, int

3

zInc) {
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return (x + (y*yInc))+(z*zInc);

Listing 4.13: Método calcIndice que calcula o indice de um voxel no vetor de dados
unidimensional de acordo com a sua posi¢do no volume selecionado pelo usuério.

Na primeira parte do kernel calc mostrado no algoritmo .14 em que a localizagdo
de um voxel no vetor unidimensional de dados, assim como feito no kernel gaussiano.
Em seguida sdo declaradas as varidveis gradX, gradY e gradZ que terdo os valores dos
componentes X, y € z respectivamente do vetor gradiente. A matriz Hessiana € represen-
tada pela varidvel mHessiana. Os autovalores e autovetores de cada voxel sdo guardados
nas varidveis eValues e eVectors respectivamente, enquanto que as varidveis mA, mQ,
mR, mS e mStemp sdo as matrizes A, Q, R, S e uma tempordria de S nessa ordem, usadas
no método QR.

A variavel valor é usada para guardar um valor durante o método QR, cont € utili-
zada para uma condicao de continua¢do no método QR. A informacdo de que um voxel é
ou ndo linha central fica na varidvel isCenterline. O produto entre o vetor gradiente e
os autovetor 1 e autovetor 2 € definido nas varidveis prodvl e prodV2 respectivamente.

__global__ wvoid calc (float *dadosIn, short *dadosOut,
int tamanho, int yInc, int zInc, int HtParam,
int WtParam, 4int DtParam) {

//calculo do indice do vetor em relacao a posicao do
//voxel no volume tridimensional selecionado pelo usuario
int x = blockIdx.x * tamanho + threadIdx.x;

int vy = ( blockIdx.y - ((yInc/2)*(blockIdx.y/(yInc/2))) )*
tamanho + threadIldx.y;

int z = ((blockIdx.y/(yInc/2)) * tamanho) + threadIdx.z;
int indice = (x + (y*yInc))+(z*zInc);

float gradX, gradY, gradz;

//matrizes Hessiana, A, Q, R e S do método QR

float mHessiana[3][3], mA[3]1[3], mO[3]1[3], mR[31[3], mS[3]1[3];

//matriz temporaria de S usada no método QR
float mStemp [3][3];

float eValues|[3];
float eVectors[3][3]; //Eigenvalues e Eigenvectorss

float valor = 0;
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int cont = 0;

int isCenterline =
float prodvl = 0;
float prodv?2 0;

|
|
o
~.

Listing 4.14: Lista de parametros do kernel calc. Obtencdo do indice do voxel e decla-
racdo de varidveis usadas no kernel.

A parte dois do kernel calc € vista no algoritmo [4.15] O if presente no algoritmo
tem as mesmas funcionalidades do if existente no kernel gaussiano. Os componentes
do vetor gradiente sdo calculados usando férmulas baseadas nas equagdes [2.5]e[2.6]

if(x>1 && y>1 && z>1 && x<HtParam-1 && y<WtParam-1 &&
z<DtParam-1 && dadosIn[indice]>30 && dadosIn[indice]<400) {

//calcula os gradientes

gradX = dadosIn[calcIndice (x+1, vy, 2z, yInc, zInc)] -
dadosIn[calcIndice(x, vy, z, yInc, zInc)];

gradY = dadosIn[calcIndice(x, y+1, z, yInc, zInc)] -
dadosIn([calcIndice(x, vy, z, yInc, zInc)];

gradZ = dadosIn[calcIndice(x, y, z+1l, yInc, zInc)] -

dadosIn[calcIndice(x, y, 2z, yInc, zInc)];

Listing 4.15: Calculo do gradiente dentro do kernel calc.

O calculo dos componentes da matriz Hessiana é mostrado no algoritmo [4.16]

//calcula matriz Hessiana

//Matriz Hessiana
// 0 1 2
//0 Dxx Dxy Dxz
//1 Dyx Dyy Dyz
//2 Dzx Dzy Dzz

/ /Dxx
mHessiana[0] [0] = dadosIn[calcIndice(x+1l,y,z, yInc, zInc)] -
2 * dadosIn[calcIndice(x,y,z, yInc, zInc)] +

dadosIn[calcIndice(x-1,y,2z, yInc, zInc)];

//Dyy
mHessiana[l][1] = dadosIn[calcIndice(x,y+l,z, yInc, zInc)] -
2 * dadosIn[calcIndice(x,y,2z, yInc, zInc)] +
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dadosIn[calcIndice(x,y-1,2z, yInc, zInc)];

//Dzz
mHessiana [2] [2] = dadosIn[calcIndice(x,y,z+1l, yInc, zInc)]
2 * dadosIn[calcIndice(x,y,z, yInc, zInc)] +

dadosIn[calcIndice(x,vy,z-1, yInc, zInc)];

//Dxy e Dyx
mHessiana [0][1] = mHessiana[l][0] =
(dadosIn[calcIndice(x-1,y+1,z, yInc, zInc

)

dadosIn[calcIndice (x+1,y+1,z, yInc, zInc)] +
dadosIn[calcIndice (x+1,y-1,2z, yInc, zInc)] -
dadosIn[calcIndice (x-1,y-1,2z, yInc, zInc)])/4;

//Dxz e Dzx

mHessiana [0] [2] = mHessiana[2][0] =
(dadosIn[calcIndice(x-1,y,z+1l, yInc, zInc)] -
dadosIn[calcIndice (x+1,y,z+1l, yInc, zInc)] +
dadosIn[calcIndice(x+1l,y,z-1, yInc, zInc)] -
dadosIn[calcIndice (x-1,y,z-1, yInc, zInc)])/4;

//Dyz e Dzy

mHessiana[1l][2] = mHessiana[2][1l] =
(dadosInfcalcIndice(x,y-1,z+1, yInc, zInc)] -
dadosIn[calcIndice (x,y+1,2z+1, yInc, zInc)] +
dadosIn[calcIndice(x,y+1,z-1, yInc, zInc)] -
dadosIn[calcIndice(x,y-1,2z-1, yInc, zInc)])/4;

Listing 4.16: Calculo da matriz Hessiana.

A implementagio do método QR baseado no pseudo cédigo do algoritmo[I]é vista no
algoritmo[.17] A condigdo cont<15 ndo permite que o while seja executado mais do que
15 vezes. Este valor foi escolhido devido a média de iteragdes ter sido 9. No entanto, em
alguns casos a quantidade chegou até 15, e dificilmente esse valor era superado. A limi-
tacdo € necessdria para evitar que o algoritmo tenha valores como 0,9999, muito préximo
de 1, que € o critério de parada, e sejam feitas iteracdes desnecessdarias.

//calcula os autovalores e autovetores da matriz hessiana

//copia os dados para a Matriz A
for (int 7 = 0; J <= 2; J++){
for(int 1 = 0; 1 <=2; 1i++){
mA[i][J] = mHessianal[i]l[]];
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}

//inicializa matriz R

for (int i = 0; 1 <= 2; 1i++){
for(int j = 0; j <=2; J++){
mR{1][J] = mS[1i][J] = mQ[i][3] = 0;
}
}
while(fabs (mQ[0][0]) != 1 && fabs(mQ[1][1l]) != 1 &&
fabs (mQ[2][2]) != 1 && cont<lh){
cont ++;

//calculo das matrizes Q e R
for(int j = 0; j <= 2; j++){
valor = 0;

for(int t = 0; t <= 2; t++){
valor += mA[]J][t] * mA[]jl[t];
}
mR[Jj][J] = sqrt(valor);
if(mR[J][]J] == 0){
break;
} else {
for(int 1 = 0; i <= 2; 1i++){
mA[J][1] = mA[JI[1] / mR[J1[3];

}
}

for(int k = j+1; k <= 2; k++){
valor = 0;
for(int u = 0; u <= 2; u++){
valor += mA[j][u] * mA[k][u];

mR[k][]J] = valor;
for(int p = 0; p <=2; p++){
mA[k][p] = mA[k][p] - (mA[J][p] * mR[k][]J]);

//copiando para a verdadeira matriz Q
for (int 1 = 0; 1 <= 2; 1i++){
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for(int 7 = 0; J <=2; j++){
mO[i][J] = mA[i][J];
if(cont == 1) {
mS[i][J] = mA[1][J];

}

}

//calculando a matriz S (caso ndo seja a primeira iteracgdo)
if(cont > 1){

for (int i = 0; 1 <= 2; 1i++){
for(int 7 = 0; J <=2; j++){
mStemp [1][J] = mS[O0][J] * mQ[i][0] + mS[1][]] *
mQ[i][1] + mS[2][J] * mQ[i][2];

//copiando para a verdadeira S
if(cont > 1){

for (int i = 0; 1 <= 2; 1i++){
for(int 7 = 0; 3§ <=2; j++){
mS[i][J] = mStemp[i][]];
}
}
}
//nova matriz A
for (int i = 0; 1 <= 2; i++){
for(int j = 0; J <=2; j++){
mA[1][J] = mR[O]J[J] * mQ[i]([0] + mR[1I]J[J] * mQ[i][1] +
i]

0
mR[2][J] * mQ]

Listing 4.17: Implementa¢dao do método QR.

A verificac@o das linhas centrais inicia extraindo-se os autovalores e autovetores res-
pectivamente das matrizes A e S resultantes do método QR. Em seguida os autovalores e
seus respectivos autovetores sdo ordenados como estd no algoritmo [4.18]

//verifica os pontos que sido centerline
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//copia valores para a verificagdo

for(int c¢c = 0; c <= 2; c++){
eValues|[c] = mA[c]llc];
for(int d = 0; d <= 2; d++){
eVectors[c][d] = mS[d][c];

float temp = 0;

//ordena os eigens para a avaliagao do ponto
for(int 1 = 0; 1 <= 2; 1i++){

for(int j = 1i; 7 <= 2; J++){

if(eValues[i] > eValues[]]

) {

temp = eValues[i];
eValues[i] = eValues|[]];
eValues[j] = tenmp;

for(int d = 0; d <= 2; d++){
temp = eVectors[i][d];
eVectors[i][d] = eVectors[]j][d];
eVectors[j][d] temp;

Listing 4.18: Preparacao para verificar se um voxel € linha central.

O algoritmo[.T9mostra o restante da verificagdo, onde primeiro € feita a aproximagdo
dos componentes do vetor gradiente com o valor de k igual a 30 e em seguida sdo testadas
as condicdes de height ridges com o valor de r igual a 0,5. No final caso o voxels seja
linha central ele mantem o seu valor de intensidade, caso contrario a sua intensidade €
zerada. O método produtoVetores usado no algoritmo [4.19]é mostrado no algoritmo
4.20]e obtém o produto de dois vetores.

//aproximacoes do gradiente e dos autovetores
//k = 30

if(abs (gradX) < 30){ gradX = 0; }
if(abs (gradyY) < 30){ gradY = 0; }
if(abs(gradz) < 30){ gradzZz = 0; }

//verificagdo se o ponto é centerline
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8

9 if(evValues[0] < 0 && eValues|[1l] < 0){

10 prodVl = produtoVetores (eVectors[0][0], eVectors[0][1],
11 eVectors[0][2], gradX, gradY, gradZz);
12 prodvV2 = produtoVetores (eVectors[1][0], eVectors[1l][1],
13 eVectors [1][2], gradX, gradY, gradZz);
14

15 if(prodvl == 0 && prodv2 == 0){

16 //r = 0.5

17 if(eValues[1l]/eValues[0] >= 0.5){

18 isCenterline = 1;

19 }

20 }

21 }

22

23 if(isCenterline==1){

24 dadosOut [indice] = dadosIn[indice];

25 } else |

26 dadosOut [indice] = 0;

27 }

28

29 }elsef

30 dadosOut [indice] = 0;

31 }

32

33 }

Listing 4.19: Verifica¢do se um voxel € linha central.

1 __device__ float produtoVetores (float vlx, float vly, float vlz,
return vlx * v2x + vly * v2y + vlz * v2z;

Listing 4.20: Método que calcula o produto de dois vetores.

Ap0s a execugdo dos kernels gaussiano e calc o tempo de processamento € medido e
mostrado. Em seguida os dados sdo copiados da memoria da placa gra?ca(dadosDevice)
para a varidvel tIn usando a fungdo cudaMemcpy, como mostrado no algoritmo [{4.21]
Ap6s a copia os modelos tridimensionais dos vasos originais e do resultado da segmenta-
¢do sdo apresentados ao usudrio.

1 //mostra o tempo total de execucao dos kernels

floa
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2 gpuTime = cutGetTimerValue (timer );
3 tempoTotal += gpuTime;
4 cout << "Executa_em:_" << gpuTime << endl;
5 cout << "Tempo_total: " << tempoTotal << endl;
6 cutStopTimer (timer );
7
8 //copia os resultados para uma variavel dos host
9 cudaMemcpy (tIn , dadosDevice , sizeof(short)*Ht*Wt*Dt ,
10 cudaMemcpyDeviceToHost )

Listing 4.21: Método que calcula o produto de dois vetores.

Arquivos

DICOM

3> vikDICOMImageReader| vitkimageExporter

kernel Gaussiano

€ \fetOr de dados [€—

l

kernel método

»| vtkimagelmporter

— |

vtkimageViewer2

Y
Resultado 2D

vtkContourFilter | €====--+ .:-

o

vtkPolyDataMapper

g \

Dados Originais 3D| |[Resultado 3D

Figura 4.6: Organizacgao das classes da VTK e dos kernels de CUDA.

O programa dos testes foi executado em um computador com uma CPU Intel Pen-
tium Core 2 2.66GHZ, 2GB de memoéria RAM, Windows XP 32 bits e uma placa grafica
NVIDIA GeForce 8800 GTS com 512MB de RAM.
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4.2 Método de analise

O método ¢ testado no conjunto de imagens artificiais, que simulam as caracteristicas
de um vaso para assim identificar, se o método proposto obtém as linhas centrais quando
os dados sdo favordveis. Dados reais de imagens médicas de TC sao utilizadas para
analisar o desempenho do método proposto na determinacao das centerlines em condicdes
mais realisticas.

A variacdo no valor das varidveis independentes k, t e r sdo avaliadas para se verifi-
car a mudanga na quantidade de pontos selecionados como linhas centrais, € uma possivel
melhora na qualidade nos resultados. Os valores de k sdo 35, 50 e 100 para os dados artifi-
ciais e 100 e 50 para as imagens médicas. A escolha destes valores para os dados médicos
foi realizada devido a 35 ser um valor minimo para que aparecam as linhas centrais no
cilindro de raio 3 e os parametros 50 e 100 afim de analisar a mudanga no valor de k.
Para os dados médicos os valores 50 e 100 foram escolhidos por serem semelhantes aos
parametros dos dados artificiais. Valores menores que 50 resultavam em poucos voxels
segmentados como linhas centrais. A mudancga nos valores de t foram apenas 0,1 ¢ 0,3
pois se desejava que esta varidvel tivesse valores os mais proximos possiveis de zero para
a visualizacdo dos resultados. Em r os valores foram iguais a 0,2, 0,5 e 0,8 para se estudar
grandes mudangas no parametro desta varidvel, visto que no trabalho original de Aylward
o valor de r é fixo em 0,5.

As varidveis dependentes da andlise sdo a velocidade de execu¢do e a quantidade
de voxels resultantes da segmentacao. Para analisar a velocidade do método proposto, o
tempo de segmentagdo de um determinado volume selecionado pelo usudrio é comparado,
executando os dados no método deste trabalho em GPU e em CPU. O trabalho de Aylward
¢ executado em CPU. A quantidade de voxels processados por milissegundo (voxels/ms)
também € medida para se comparar a velocidade do método deste trabalho em GPU, em
CPU e no algoritmo de Aylward. O tempo de execucao € medido com fungdes de CUDA,
por terem uma maior precisdo em relacido as funcdes padroes de C++. Os tempos em
GPU e CPU eram muitos proximos ou idénticos para cada combinagdo dos valores de k,
t e r, quando eram executados varias vezes. Com isto, os valores obtidos nos resultados
foram anotados apds uma unica execucdo. A quantidade de voxels resultantes de cada
segmentac¢do € contabilizada.
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Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo sdo apresentados as imagens resultantes da segmentagdo, o tempo de
execucdo e a quantidade de voxels processados por milissegundo do método proposto.
Além disso € feita uma discussdo dos resultados obtidos.

Nas imagens artificiais, o resultado da segmentacgdo € visto nas Figuras e
Nas figuras, as paredes dos cilindros dos dados artificiais estdo em vermelho, os voxels
segmentados como centerlines estdo em branco e a quantidade de voxels segmentados
como centerlines (QVC) em cada segmentacdo. A quantidade de voxels processados que
se encontravam dentro dos limites da limiarizagdo € igual a 7992. A visdo do topo dos
cilindros apds a segmentagdo para os trés valores de k é muito semelhante como € visto
na Figura[5.4]

Uma das fatias do volume de imagens médicas esta na Figura[5.5al O modelo tridi-
mensional da regido selecionada pelo usudrio ¢ visto na Figura[5.5b] Este volume seleci-
onado pelo usudrio tem dimensdes 150 x 150 x 50, totalizando 1.125.000 voxels.

Os resultados da segmentacdo da regido selecionada com diferentes valores de re-
feréncia para aproximacao, sdo vistos nas Figuras [5.6] e [5.7] A quantidade de voxels
processados que estavam dentro dos limites da limiarizacdo aplicada foi de 40433 voxels.

Os tempos médios de cinco execugdes para segmentacdo do volume selecionado pelo
usudrio das imagens médicas em GPU estdo na Tabela [5.I] Em CPU o tempo de exe-
cucdo para o mesmo volume selecionado pelo usudrio, com 150 x 150 x 50 voxels é de
23,556 segundos em média, onde foram processados 371479 voxels, sendo que 86980
voxels foram selecionados como linhas centrais. Assim em GPU sdo processados 87,32
voxels/ms e em CPU sdo 15,77 voxels/ms. O algoritmo original processou 0,1 voxels/ms.
As velocidades sdo vistas na Tabela[5.2

| k=10 k=20

r=0,2] 0463 0,463
r=0,5] 0,467 0,464

Tabela 5.1: Tempos de execucdo em segundos de segmentacio das imagens.

O volume méaximo de dados selecionado pelo usudrio € limitado pela quantidade de
memoria da placa de video e pela quantidade maxima de iteracdes na decomposi¢ao QR.
Na NVIDIA GeForce 8800 GTS com 512MB de memoria o tamanho méximo do volume
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(k=25 r=0,5 QVC=738.

(b)k=25 r=0,8, QVC=100.

Figura 5.1: Resultados da segmentacio dos dados artificiais para os seguintes valores da
varidveis analisadas: (a) k =25, r=0,5, QVC=738e(b) k=25, r=0,8, QVC=
100.
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(@ k=50, r=0,5 QVC=921.

(b)k=50, r=0,8, QVC=100.

Figura 5.2: Resultados da segmentacio dos dados artificiais para os seguintes valores da
varidveis analisadas: (a) k =50, r=0,5, QVC=921e(b) k=50, r=0,8, QVC=
100.
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(@k=75 r=0,5 QVC=926.

(b)k=75 r=0,8 QVC=100.

Figura 5.3: Resultados da segmentacio dos dados artificiais para os seguintes valores da
varidveis analisadas: (a) k =75, r=0,5, QVC=926e(b)k =75, r=0,8, QVC=
100.
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(k=25

(b) k=50

() k=75

Figura 5.4: Visao do topo dos cilindros apds a segmentacao para: (a) k =25, (b) k =50
e (c) k=175.
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(a) Imagem original (b) Regido selecionada

Figura 5.5: (a) Imagem DICOM com a regido selecionada pelo usudrio nesta fatia do
volume. (b) Modelo tridimensional da regido selecionada pelo usudrio para segmentagao.

M¢étodo ‘ Velocidade

Proposto em GPU 87,32
Proposto em CPU 15,77
Original em CPU 0,1

Tabela 5.2: Velocidade de execu¢do em voxels/milissegundo da segmentacdo das ima-
gens.

foi de 350 x 350 x 100 (12.250.000 voxels), onde foram processados 1.327.789 voxels
que estavam dentro dos limites da limiarizacio e 78.244 voxels foram segmentados como
linhas centrais. O tempo médio de execu¢do do volume maximo foi de 7,2718 segundos,
ou seja, 182 voxels/ms.

Em todas as segmentagdes a quantidade maxima de iteracdes da decomposi¢cao QR foi
15. Este valor foi escolhido devido a média de iteragdes ter sido 9. No entanto, em alguns
casos a quantidade chegou até 15, e dificilmente esse valor era superado. A limitagdo é
necessdria para evitar que o algoritmo fique com valores como 0,9999, muito préximo de
1, que € o critério de parada, e sejam feitas iteracdes desnecessdrias. Quanto maior o valor
maximo de iteragdes maior serd o tempo de execucdo do algoritmo, o qual ndo deve ser
muito longo, pois pode causar um fechamento for¢ado por parte do sistema operacional.
Este € um problema particular do Windows. No sistema operacional Windows, caso um
programa executado em GPU ultrapasse um tempo pré-definido para atualizacdo do video,
o programa € abortado. Este valor pode ser alterado no registro do Windows localizado em
HKEY_LOCAL_MACHINE/System/CurrentControlSet/Control/GraphicsDrivers criando
ou modificando as chaves TdrLevel e TdrDelay. Nessa ltima chave € atribuido o tempo
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(@k=10, r=0,5 QVC =4820.

(b)k=10, r=0,2, QVC=09591.

Figura 5.6: Resultados da segmentacdo do volume selecionado pelo usudrio para os
seguintes valores da varidveis analisadas: (a) k = 10, r =0,5, QVC = 4820 e (b)
k=10, r=0,2, QVC=9591.
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()k=20, r=0,5 QVC =8848.

(b)k =20, r=0,2, QVC =19296.

Figura 5.7: Resultados da segmentacdo do volume selecionado pelo usudrio para os
seguintes valores da varidveis analisadas: (a) k =20, r =0,5, QVC = 8848 e (b)
k=20, r=0,2, QVC=19296.
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maximo de espera para atualizacdo do video, ou seja, o tempo méximo de execugdo de
um programa em GPU.

Discussao dos Resultados

A segmentagdo confirma que, quanto mais préximo de zero é o valor de k, menor € a
quantidade de pontos selecionados, isto ocorre devido os valores obtidos com os célculos
usados serem aproximados. O valor de r também influencia, em menor escala, na quanti-
dade de pontos, onde quanto maior o valor de r menos pontos sdo segmentados e quanto
menor o valor de r mais pontos sao selecionados como linhas centrais.

Nos resultados da segmentacdo dos dados artificiais se observa que para r=0,5 a di-
minuicdo do valor de k reduz o didmetro das linhas centrais. E para r=0,8 mesmo com
a variacdo de k, as linhas centrais sdo segmentadas corretamente com o didmetro de um
voxel. Isto pode ser comprovado pela quantidade de voxels segmentados como linhas
centrais que foi igual a 100, e é sempre o mesmo para r=0,8. A segmentaciao de r=0,8
pode ser vista tridimensionalmente na Figura[5.3|e bidimensionalmente na Figura[5.4c] A
diferenca de intensidade dos voxels marcados como centerlines na Figura[5.4c|pode dar a
impressao que as centerlines tem didmetros diferentes, no entdo elas t€m um unico voxel
de didmetro. Valores de r<0,5 geravam segmentacao com linhas centrais mais grossas,
entdo foram descartados.

Na segmentacao das imagens médicas com r=0,2 as linhas centrais estdo mais conti-
nuas e com poucas falhas, em relacdo a r=0,5. O aumento no valor de k resulta em mais
pontos segmentados como linhas centrais, embora r contribua mais para este aumento.

As figuras da segmentacdo de imagens médicas mostram também que nao foram so-
mente os pontos que estdo no centro dos vasos que foram segmentados, isto ocorreu de-
vido a mudanca no algoritmo original. Na versdo original, apds um ponto ser marcado
para centerline era feita uma busca por novos pontos proximos para compor a linha cen-
tral. No entanto, em muitos casos, um ponto obedecia as condi¢des de central, mas nao
era encontrado nenhum ponto préximo para ser ligado ao primeiro, sendo assim um inico
ponto ndo formava uma linha central. Na versao em paralelo proposta neste trabalho nao
¢ feita essa busca apds um ponto ser encontrado, mas sim a verificacdo de cada ponto
de maneira independente. Isto pode ocasionar a classificacdo pontos como centerline em
alguns vasos da imagem que ndo se conectam a outros pontos formando uma linha entre
si.

A fim de remover os pontos segmentados como centerlines, mas que ndo formam uma
linha entre si e diminuir a espessura das linhas centrais, para terem o didmetro de apenas
um voxel, realizou-se uma verificacdo apds a segmentagdo. Esta verificacdo consistia em
executar um kernel sobre cada voxel do volume e usar a direcdo direta e a direcdo inversa
do vetor tangente ao voxel processado, para entdo analisar se os dois voxels apontados
pela direcao direta e inversa do vetor tangente sdo centerlines. Em caso afirmativo para
qualquer uma das duas dire¢des, o voxel verificado era pertencente a linha central do vaso,
caso contrdrio ele ndo se conectava a outro voxel do volume e assim o voxel processado
ndo era mais considerado como parte da linha central. No entanto, apds essa verificagao
foram removidos muitos voxels do resultado e as linhas centrais tornaram-se mais des-
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continuas e por estes decidiu-se remover esta etapa do método. Na Figura[5.8]o resultado
da segmentacdo antes e depois da verificagdo é visto respectivamente nas imagens [5.84]
e[5.8b Nas Figuras uma regido sem a verificagio ¢ destacada e na Figura[5.8d] esta
mesma regido € apresentada apos a verificagcao

(a) Sem a verificagdo (b) Com a verificagio

(c) Destaque sem a verificagdo (d) Destaque com a verificagdo

Figura 5.8: Resultado da segmentacao das linhas centrais (a) sem a verificacdo e (b) apds
a verificacdo. Em (c) uma regido sem a verificacdo € destacada e em (d) esta mesma
regido € apresentada apds a verificacdo.
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Conclusao

A segmentacdo da estrutura vascular € importante para ajudar no diagndstico de vérias
doencas vasculares. A determinacdo das linhas centrais € 1til para a construgdo e visua-
lizacdo da estrutura vascular e seus problemas. Existem varios métodos para a obtencao
das linhas centrais, onde € necessdrio em alguns, muitos passos para alcangar o objetivo,
causando uma maior demora na obten¢do dos resultados. Um outro problema de alguns
métodos € a sele¢do da referéncia inicial do algoritmo por parte do usudrio.

Este trabalho apresentacdo uma adaptacdo do trabalho de Aylward para tentar solu-
cionar os problemas antes citados. Com relagdo a diminui¢do do tempo para alcancar
as linhas centrais, procurou-se criar um método de segmentacdo paralelo, utilizando o
grande poder de processamento paralelo da GPU, através de CUDA. O ganho do método
proposto foi 873 vezes mais rdpido sendo executado em GPU e 150 vezes mais rapido
sendo executado em CPU do que o original de Aylward em CPU.

Para facilitar a sele¢ao pelo usudrio, € solicitado que uma regiao ao redor do objeto de-
sejado seja indicada para segmentacao e ndo pontos dificeis de serem selecionados. Apds
remover os voxels que ndo sdo pertencentes a vasos, ocorre o processados em paralelo
dos voxels pertencentes a vasos e aqueles que pertencem a linha central de um vaso sao
segmentados, ou seja, pontos pertencentes a bifurcacdes sdo analisados sem a necessidade
de outras verificagdes especificas e as linhas centrais sdo ligadas naturalmente.

Trabalhos Futuros

Em termos de trabalhos futuros ainda existem melhorias a serem feitas no método
neste trabalho, como gerar linhas centrais com didmetro de um tnico voxel de didmetro
para imagens médicas. Serd realizado uma anélise qualitativa dos resultados de segmen-
tacdo obtidos comparando-os, por exemplo, com outas técnicas de segmentacao aplicadas
ao mesmo conjunto de dados médicos. Além disso, seria importante obter uma avaliagdo
por parte de médicos especialistas quanto aos resultados obtidos, de maneira a identificar
se, de fato, a segmentacdo pode ser considerada satisfatdria.

Por fim, devido a grande velocidade do método, uma implementacdo mais iterativa
com um processamento subvoxel, podera ser refinada com uma répida reposta, com mu-
dancas feita nos parametros das varidveis k € r por um usuario.
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