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Resumo: Apesar do grande sucesso dos filtros de difusdo anisotrépica na redugio
de ruidos de imagens médicas, uma limitacdo dessa abordagem iterativa é a determi-
nacdo automatica do niimero correto de iteracdes do algoritmo, visto que um nimero
grande de iteragdes pode causar um borramento excessivo das bordas entre as estru-
turas anatdmicas, enquanto um nimero pequeno pode ndo ser suficiente para remover
completamente o ruido da imagem. Portanto, este trabalho propde um modelo es-
tatistico para a determinacdo automdtica do nimero 6timo de iteracdes do filtro de
difusdo anisotrépica aplicado a reducdo de ruido de imagens médicas. O modelo € de-
terminado “off-line” por meio da maximizagao do indice de similaridade estrutural, o
qual é usado neste trabalho como uma funcio objetivo para avaliar quantitativamente
a qualidade das imagens resultantes apés cada iteragdo do filtro. Apés a determinagdo
dos parametros do modelo, o nimero 6timo de iteragdes do algoritmo necessario para
remover o ruido da imagem e, a0 mesmo tempo preservar as bordas entre as estruturas
anatOmicas, € facilmente obtido. Resultados aplicados as imagens 3D de ressonincia
magnética do cérebro sdo apresentados para ilustrar a eficicia do método proposto.
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Modelo Estatistico para a Determinacdo do Ntmero Otimo de Iteracdes
do Filtro de Difusdo Anisotrépica Aplicado a Redu¢do de Ruido de Imagens de Ressonéncia
Magnética do Cérebro

Abstract:  Despite the great success of the anisotropic diffusion filters applied
to medical image denoising, one limitation of this iterative approach is the automatic
determination of the correct number of iterations of the algorithm since a large number
of iterations can cause an excessive blurring of the edges of the anatomical structures,
while a small number may not be enough to completely remove the noise from an
image. Therefore, this work proposes a statistical model to automatically determine
the optimum number of iterations of the anisotropic diffusion filter applied to medical
image denoising. The model is determined off-line by means of the maximization
of the structural similarity index, which is used in this work as an objective function
for quantitative quality assessment of the resulting images after each filter iteration.
After determining the model parameters, the optimum number of algorithm iterations
required to remove the image noise, while preserving all important edges between
the anatomical structures, is easily obtained. Results of the proposed method applied
to 3D magnetic resonance images of the human brain are presented to illustrate the
efficiency of the proposed method.
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1 Introducio

A redugdo de ruido é uma etapa muito importante em sistemas computadorizados
usados para a segmentacao de imagens médicas. Apesar do grande nimero de técnicas para
a redugdo de ruido de imagens apresentadas na literatura, em geral, as que apresentam o0s
maiores indices de relacdo sinal-ruido de pico (“Peak Signal-to-Noise Ratio - PSNR”) podem
ser classificadas em dois grupos principais: (I) técnicas baseadas em Andlise Harmonica
Computacional; por exemplo, as baseadas na transformada wavelets e Fourier [1, 2] e (II)
técnicas baseadas em equacdes diferencias parciais (“Partial Differential Equations - PDE”);
como os filtros de difusdo anisotrépica [3, 4, 5].

Embora algumas técnicas relacionadas ao grupo (I) tenham se mostrado bastante pro-
missoras quando aplicadas a reducdo de ruidos de imagens médicas [6, 7], em geral, elas
quase sempre introduzem algum tipo de artefato nas imagens - o que é um grande impedi-
mento para o seu uso pratico em imagens médicas [8]. Embora esse problema ndo ocorra
com os filtros de difusdo anisotrépica (“Anisotropic Diffusion Filter - ADF”’) propostos ini-
cialmente por Perona & Malik [4], uma grande limitagcdo dessa outra abordagem iterativa é
a determinacdo correta do nimero de iteracdes do algoritmo, visto que um nimero grande
de iteragdes pode causar um borramento excessivo das bordas entre as estruturas anatomi-
cas, enquanto um nimero pequeno pode nao ser suficiente para a remogdo completa do ruido
da imagem. Em [9], os autores investigaram o relacionamento entre o tempo de parada do
processo evolutivo do algoritmo de difusdo anisotrdpica e o nivel de ruido e, com base nesse
estudo, um novo modelo de PDE foi proposto. Embora os autores afirmem que o método
¢ suficientemente robusto para a redugdo de qualquer nivel de ruido da imagem, algumas
imagens apresentadas por eles como ilustragdo do método proposto apresentam artefatos ni-
tidamente visiveis préximos as bordas dos objetos, o que pode comprometer o seu uso em
aplicacdes médicas.

Neste trabalho um modelo estatistico € proposto para a determinag@o automatica do
nimero 6timo de iteracdes para o ADF aplicado na redugdo de ruido de imagens de Resso-
nancia Magnética (RM) do cérebro. O modelo proposto é determinado “off-line” por meio
da maximizag¢do do indice de similaridade estrutural (“Structural SIMilarity - SSIM”) [10],
usado aqui como fung¢@o objetivo para avaliar quantitativamente a qualidade da imagem apds
cada iteragdo do filtro. Apés a determinacdo dos pardmetros do modelo estatistico por meio
de imagens simuladas de RM obtidas do projeto “BrainWeb” [11], o nimero 6timo de ite-
racdes necessdrias para remover o ruido de uma imagem e, a0 mesmo tempo, preservar as
bordas entre as estruturas anatdmicas € facilmente obtido. Cabe ressaltar que nenhuma modi-
ficacdo é realizada diretamente no ADF, garantindo-se assim que nenhum artefato serd criado
ou inserido nas imagens processadas para a reducdo do ruido.

Esse trabalho € organizado da seguinte maneira. Na Secdo 2 sdo apresentas informa-
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¢oes a respeito da base de imagens utilizada, uma breve revisdo tedrica da técnica de difusdo
anisotrdpica e do indice SSIM, uma discussdo sobre os tipos de ruidos que afetam as ima-
gens de RM e, a formula¢do do modelo estatistico proposto para a determinacio do nimero
otimo de iteragdes do ADF. Resultados e discussdes sdo apresentados na Se¢do 3, seguido
das conclusdes e consideragdes finais na Secdo 4.

2 Materiais e Métodos

2.1 Banco de Imagens

Neste trabalho foram utilizadas imagens simuladas tridimensionais (3D) de RM do cérebro,
de contraste T1-ponderado, obtidas do projeto “BrainWeb” [11]. As imagens possuem as
seguintes caracteristicas: matriz de aquisi¢do de tamanho 181 x 217 x 181, dimensdo do
pixel no plano igual a 1 x 1 mm?, espessura das fatias de 1 mm e profundidade de 12 bits.
Todas as imagens foram obtidas inicialmente sem ruido e sem o efeito de heterogeneidade
da intensidade dos niveis de cinza. Posteriormente, as imagens foram corrompidas por ruido
do tipo Riciano por meio de um programa escrito na linguagem de programacido C++, que
possui um pardmetro de entrada x que corresponde a um percentual de ruido escalonado a
partir do valor maximo da intensidade de cinza da imagem de RM.

2.2 Filtro de Difusdao Anisotropica

As técnicas de difusdo anisotrépica simulam, por meio do uso da equacdo de difusdo
do calor, o processo que cria um modelo do tipo espaco-escala, onde uma imagem gera uma
familia parametrizada de sucessivas imagens borradas. Perona e Malik [4] formularam a
equacdo de difusdo anisotrdpica discreta como:

A
I =Lt 7Y g (Vi) Vi, M

|75 pene

onde, I’ corresponde a imagem discretizada e VI é o gradiente da imagem. A fungdo g (-) €
chamada de parada-na-aresta (“edge-stopping”) e o parametro ¢ refere-se ao niimero de itera-
¢oes. A constante A e R, com A > 0, corresponde a taxa de difusdo e 7 define a vizinhanca
de um voxel na posicdo espacial s = (z,y, z). O gradiente da imagem é calculado como:

VI, =1,-1I, )

onde pen, representa um voxel da vizinhanga 7. O uso da direcao do gradiente permite
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o borramento local apenas na direco paralela as bordas da imagem, o que faz com que as
bordas sejam preservadas.

2.3 Filtro de Difusdo Anisotropica Robusta

Embora a técnica de difusdo anisotrépica introduzida por Perona e Malik [4] seja
amplamente utilizada para a segmentacio de imagens, ela possui uma desvantagem que € o
inevitavel borramento continuo das bordas da imagem, caso o nimero de iteracdes continue
a crescer indefinidamente. A fim de minimizar esse problema, Black et al. [12] propuseram
uma nova fun¢io parada-na-aresta ¢ (-) baseada em estatistica robusta, e nomearam essa nova
técnica como filtro de Difusdo Anisotrépica Robusto (“Robust Anisotropic Diffusion Filter
- RADF”). A nova fungéo v (-) proposta por Black et al. ¢ a fungdo “Tukey’s biweight”,
definida como:

vI[1- (%)2}2 Lse VI <o

0 , caso contrario

¢ (VI,o) = 3

onde 0 = § - 0, é chamado de pardmetro de escala de RADF e o, é o parAmetro de escala
robusto da imagem. O fator de corre¢io § varia de acordo com o tipo de fungio parada-na-
aresta e no caso da funcio “Tukey’s biweight” o seu valor é v/5 [13]. O valor de ¢ controla
o limite minimo da intensidade do gradiente na imagem antes dessa ser considerada ruido. O
valor de o, corresponde ao desvio padrao do ruido da imagem e é calculado como:

o = 1,4826- MAD (VI) )
= median;[||VI — median; (||VI|])]|],

onde MAD ¢€ o desvio absoluto da mediana (“Median of Absolute Deviation”) e a constante
1, 4826 é determinada com base no fato que o desvio absoluto da mediana de uma distribui¢ao
normal de média zero e varidncia unitdria é igual a 0, 6745 = 1/1,4826.

Apesar do RADF apresentar melhorias em relagdo ao ADF, esse filtro é ainda muito
dependente do nimero de iteragdes, que precisa ser ajustado manualmente e de maneira ad-
hoc para cada fim especifico e para imagens com diferentes niveis de ruido toda vez que uma
imagem € processada.

2.4 Estimacio de Ruido em Imagens de RM

O método de aquisicdo de imagens de RM mais comum € o baseado na codificacao-
de-fase (“phase-encoding”). Nesse método, o objeto de interesse € efetivamente imageado
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no dominio da frequéncia [14]. Os valores medidos na aquisicdo sdo valores complexos
provenientes da codificacdo da fase e frequéncia dos sinais de radio frequéncia. Esses valores
sdo armazenados em um espaco de memoria tempordria conhecido como “k-space”, e s@o
indicados como:

Y(,u'v U) = YR&(/jﬁ U) + ZYIm (Ma ’U)a (5)

onde p e v indicam as frequéncias horizontais e verticais, i = v/—1, € Yre (11, v) € Y (11, v)
sd0 os componentes reais e imagindrios dos dados.

Em equipamentos de RM com campo magnético de intensidade média ou alta, os com-
ponentes Yr. (1, v) e Y., (1, v) sdo corrompidos principalmente por ruido térmico (branco)
Gaussiano aditivo, devido ao préprio paciente [15]. A técnica de reconstrugdo da imagem
de RM mais comum ¢ a que utiliza a transformada rdpida inversa de Fourier (“Inverse Fast
Fourier Transform - IFFT”) das medi¢des Y (i, v), ou seja,

Y (p,v) = TFFT{Y (11, 0)} = Ye (1, 0) + iV7m (12, 0). 6)

Visto que a IFFT € uma transformacao linear e ortogonal, ela ndo altera a forma funcional
das distribui¢des dos dados complexos. A imagem de RM [ usual corresponde a magnitude
do sinal complexo de RM, que € calculado como

[= V3. (50) + V2, (1, 0). ™)

Como os componentes reais e imagindrios de Y(u, v) correspondem a soma de va-
ridveis aleatérias independentes e /- é uma operagdo matemgtica ndo-linear, a distribui¢do
Gaussiana original dos valores de cada componente € mapeada para uma distribui¢do Rician
[5]. Em regides de baixa intensidade do sinal (regido de fundo da imagem com baixo valor
de SNR), a distribuicao tende a uma distribuicdo Rayleigh. Por outro lado, em regides de alta
intensidade do sinal (regido do objeto imageado com alto valor de SNR), ela se aproxima de
uma distribuicdo Gaussiana [15].

Portanto, para a estimagdo correta do desvio padrdo o, do ruido do objeto, pode-
se utilizar tanto a regido interna ao objeto com intensidade constante, onde os valores da
intensidade seguem uma distribuicdo Gaussiana com média zero e desvio padrdo o, quanto a
regido de fundo da imagem, onde os valores da intensidade seguem uma distribui¢ao Rayleigh
com desvio padrdo oy,. Nesse tltimo caso, um fator de correcio deve ser aplicado ao valor
estimado o}, para que esse corresponda ao valor do ruido no objeto.

Por simplicidade, neste trabalho optou-se por estimar o}, a partir da intensidade dos
voxels da regido de fundo da imagem e realizar a corre¢do do ruido como:
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= -Jb%1,527-0'b,

onde 1,527 é o fator de correcdo da distribuicdo [16]. Neste trabalho, a regido de fundo da
imagem foi determinada por meio da técnica de limiariza¢do de Otsu [17]. Cabe ressaltar
também que o fator de escala robusto do RADF ¢ igual ao desvio padrdo do ruido do objeto
na imagem, ou seja, o, = 0, ~ 1, 5270},

2.5 Indice de Similaridade Estrutural (SSIM)

O indice de similaridade estrutural foi proposto por Wang et al. [10] para medir a
fidelidade entre duas imagens. O indice SSIM € considerado uma métrica de referéncia com-
pleta, o que significa que a medi¢ao da qualidade (ou fidelidade) de uma determinada imagem
por meio desse indice € baseada (ou referenciada) em uma imagem inicial ndo-comprimida
e livre de distor¢des e ruidos. Diferentemente dos métodos tradicionais usados para medir
a qualidade de imagens, como o PSNR e o erro médio quadratico (“mean squared error -
MSE”), o indice SSIM € consistente com a percepg¢do visual humana e seu valor varia conve-
nientemente entre O e 1.

Embora existam algumas varia¢des do indice SSIM, em sua forma bdésica o indice
SSIM local € calculado entre duas regides locais correspondentes m € n como a composi¢ao
de trés medidas de similaridades entre; a similaridade de brilho b (m, n), de contraste ¢ (m, n)
e de estrutura e (m, n) como:

SSIM(m,n) = b(m,n)-c(m,n)-e(m,n)
_ (2,umltn+01 [ 20mon+Co ) . ( om,n+C3 ) (8)
- w2, +p2+C1 02, +02+C> omon+Cs |

onde fiy,, fhn € Om, Oy Tepresentam, respectivamente, as médias e os desvios padrdo das
regides locais m e n, e oy, , indica a correlacdo entre as regides. As constantes C'; = 6, 5025,
Cy = 58,5225 e (3 = % tém como fungfo estabilizar cada componente [10]. Os indices
SSIM locais calculados para janelas de 11 x 11 x 11 voxels com sobreposi¢do para cada
posi¢do espacial s = (x,y, z) da imagem séo sumarizados em um indice SSIM global por
meio da média dos indices locais.
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2.6 Formulacio do Modelo Proposto

A relagdo entre o indice SSIM e o nimero de iteracdes do RADF foi investigada com o
objetivo de determinar o niimero 6timo de iteracdes* para a remocio do ruido de imagens de
RM do cérebro humano, sem contudo, borrar ou destruir as bordas entre os tecidos cerebrais
nas imagens.

Nos experimentos, os indices SSIM foram calculados usando uma imagem de RM
do cérebro sem ruido (imagem de controle), € a mesma imagem com ruido (k% de ruido
Riciano) pré-processada pelo RADF com diferentes nimeros de iteracdes. A Figura 1 mostra
os resultados desses experimentos para k = 2, 3, 4, 5, 6 e 7% de ruido.

Observando as curvas da Figura 1 nota-se que, independentemente do nivel de ruido
nas imagens, o indice SSIM aumenta de maneira consistente com o nimero de iteragdes
do RADF até atingir um valor maximo e depois diminui novamente a medida que a ima-
gem é continuamente borrada. Esses resultados sugerem que essas relagdes apresentam um
comportamento caracteristico e aparentemente similar, onde a alteracdo do nivel de ruido da
imagem gera apenas uma mudanga na escala e um deslocamento dos gréficos, ou seja, as
curvas parecem ter a mesma forma funcional.

Para confirmar a veracidade dessa observagdo, determinou-se por meio de ajustes (“fit-
ting”) que, de fato, as curvas podem ser representadas por uma familia de funcdes, que nesse
caso corresponde a uma distribui¢ao do tipo Weibull, indicada como:

(5) () e >0

Wit k,\) =
( ) caso contrario

€))

)
onde k e A sdo chamados, respectivamente, de parimetros de forma e de escala.

Com base nos graficos da Figura 1 e nos resultados dos ajustes das curvas na Tabela
1, observa-se que o pardmetro de forma k apresenta uma variacdo muito pequena com o nivel
de ruido da imagem. Fixando esse pardmetro como k = 1,76 observa-se que os valores dos
pardmetros de escala A para as diferentes curvas possuem uma relagio linear com o valor do
ruido oy,. Essa observagao foi comprovada via regressdo linear, como mostra o gréfico da
Figura 2, onde obteve-se A(01,) = 3,30 + 0,09101, com erro padrio € = 0, 3921%.

Usando as relacdes descritas anteriormente, o nimero 6timo de iteragdes (t*) do
RADF pode entdo ser determinado como fun¢do do nivel de ruido o}, a partir do célculo
do valor maximo da fung¢@o de distribuicdo Weibull dada em (9). Assim, derivando-se W em
funcdo de ¢ e igualando o resultado a zero, tem-se:

“A palavra 6timo nesse contexto refere-se ao nimero de iteragdes que maximiza o valor do indice SSIM. Embora
esse indice tenha sido desenvolvido com base na teoria da percepcdo visual humana, ele se correlaciona muito bem
com a qualidade obtida na segmentagdo automatica das imagens.
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SSIM

NUmero de Iteragoes

Figura 1. Gréfico das relagdes entre o indice SSIM e o nimero de iteracdes do RADF
calculados para imagens com inser¢do de diferentes niveis de ruido «.

| x% | Ruidoestimado(op) [ k& | A | (%) |
2 55,6 1,7637 | 8,07 | 0,1153
3 77,8 1,7625 | 10,47 | 0,1454
4 99,3 1,7651 | 12,87 | 0,0737
5 120,8 1,7688 | 14,07 | 0,0985
6 140,8 1,7646 | 16,47 | 0,1064
7 160,8 1,7639 | 17,67 | 0,0584

Tabela 1. Valores estimados do ruido (o},), dos pardmetros da fungio de distribuicdo
Weibull (pardmetros de forma (k) e de escala (\)) e dos respectivos erros padrdes de ajustes
(¢) variando-se o nivel de ruido « inserido nas imagens.

AW () _ (= k) tEXE = 122 e (5"
dt 12 )\2F =0. (10)
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14 e i
1L |

10 | 4

pontos originais =
Nop,) =0,0910 + 3,30 --ee--e

Op

Figura 2. Ajuste linear entre os valores do parimetro de escala A\ da fungéo de distribui¢io
Weibull e o nivel de ruido o, das imagens de RM de cérebro. O erro padrdo do ajuste nesse
caso foi de 0,3921%.

Resolvendo (10), parat > O e constantes k = 1,76 e A = \,, = A(oy,), obtem-se finalmente:

PY b
t*(ab)=<A§b— ,j’) ! (1)

que é o nimero 6timo de iteracdes do RADF que maximiza o valor do indice estrutural de
qualidade da imagem. Portanto, uma vez estimado o valor do ruido de fundo (o1,) da imagem,
obtém-se facilmente o niimero 6timo de iteracdes (¢*) do RADF.

3 Resultados e Discussoes

A Figura 3 mostra um corte axial de uma imagem de RM do cérebro corrompida com
k = 5% de ruido e sem a presenga de heterogeneidades na intensidade dos niveis de cinza
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(a) t=1eSSIM =0,2104 (b) t =3¢ SSIM =0,4148 (c) t =6¢e SSIM =0,6002

(d) t*=9 e SSIM = 0,6475 (e) t =12 e SSIM = 0,5967 (f) t=15e SSIM = 0,4915

Figura 3. Imagens de RM do cérebro com ruido k = 5% apés 1, 3, 6, 9%, 12 e 15 iteragdes
do RADF. O sinal * indica o nimero 6timo de iteracdes determinado automaticamente pelo
método proposto.

(“biasfield”). A imagem foi processada com o RADF variando-se o niimero de iteragdes
do algoritmo. Os nidmeros de iteracdes e os respectivos indices SSIM, calculados para as
imagens resultantes do pré-processamento com o RADF, sdo indicados.

Observando-se o aspecto visual das imagens é possivel notar que a imagem 3(d), ob-
tida com o nimero 6timo de iteragdes determinado automaticamente, corresponde a uma
imagem com pouco ruido e com um bom contraste entre os tecidos cerebrais. Para as ima-
gens 3(a)-(c), uma quantidade significativa de ruido pode ser ainda observada nos tecidos
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(b) & = 2% de ruido

(d) Diferenca (b) — (c) (e) hist. de (d)

[
o] 2

(f) t=10e SSIM =0,4169 (g) Diferenga (b) — (f) (h) hist. de (g)

4

Figura 4. Resultados do pré-processamento de uma imagem com « = 2% de ruido usando o
RADF.
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cerebrais branco e cinzento. Por outro lado, embora nas imagens 3(e) e (f) o ruido tenha sido
praticamente eliminado, essas imagens apresentam um baixo contraste entre as bordas dos
tecidos, causado pelo borramento excessivo das imagens.

A Figura 4 ilustra uma imagem corrompida com x = 2% de ruido. Neste caso, o
nimero 6timo de iteragdes determinado automaticamente pelo modelo proposto foi igual a 5,
com indice SSIM=0,6880 associado. As diferencas absolutas entre as imagens antes e depois
do pré-processamento também sdo apresentadas para o nimero de iteragdes 6timo (t*=5) e
para 10 iteracdes. Comparando-se as imagens 4(d) e 4(g) é possivel observar que na tdltima,
além do ruido, uma grande quantidade de informacdo estruturada é removida. Isso pode
também ser verificado analisando-se os seus respectivos histogramas em 4(e) e 4(h).

De maneira similar a descrita acima, a Figura 5 ilustra uma outra imagem corrompida
com x = 4% de ruido. Nesse caso, o nimero 6timo de itera¢des automaticamente determi-
nado foi igual a 8, com indice SSIM=0,6539 associado. Comparando com os valores obtidos
com o experimento da Figura 4, observa-se que um niimero maior de iteragdes foi necessario
para se obter o valor mdximo do indice SSIM, que nesse caso é menor que o obtido para a
imagem com k = 2% de ruido. Obviamente, esse fato se justifica pela maior degradacdo da
imagem original e a dificuldade cada vez maior de se obter uma imagem pré-processada mais
préxima da imagem de controle.

A fim de demonstrar a generalizagdo do método proposto para imagens clinicas reais,
uma imagem de RM de cérebro de um paciente com Esclerose Multipla, indicada na Figura
6, foi utilizada. A imagem pertence a um banco de imagens da Faculdade de Medicina do
Hospital das Clinicas de Ribeirdo Preto. Neste caso, o nimero 6timo de iteragdes determi-
nado pelo método proposto foi igual a 4, que indica um baixo nivel de ruido. O valor do
indice SSIM ndo foi calculado neste caso devido a inexisténcia de uma imagem de controle.
As diferencas absolutas entre as imagens antes e depois do pré-processamento sdo apresen-
tadas para melhor visualiza¢do do efeito do RADF. Comparando as imagens 6(b) e (e) e
os histogramas 6(c) e (f) observa-se que a quantidade de informacéo estruturada removida
no pré-processamento com 8 iteracdes do RADF € muito maior que para o valor 6timo de
iteracoes.

A Figura 7 ilustra o efeito do niimero de iteragdes do algoritmo RADF nos resultados
da segmentacdo das imagens de RM do cérebro. Nesse exemplo, as imagens 7(a)-(c) corres-
pondem, respectivamente, & imagem original corrompida com x = 3% de ruido e aos resul-
tados do pré-processamento da imagem 7(a) pelo RADF com o nimero 6timo de iteragdes,
determinado como igual a 6, e com 15 iteracdes. A segmentacdo foi realizada por meio de
um modelo finito de mistura de Gaussianas [18] usando apenas imagens de RM ponderadas
em T1. Observando a imagem segmentada 7(d) nota-se visivelmente que a presenca de ruido
na imagem 7(a) gera espurios no resultado da segmentacdo em 7(d). No caso da imagem 7(f),
nota-se que uma grande quantidade de detalhes é perdida na segmentacdo devido ao baixo
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(b) K = 4% de ruido

(c) t* =8¢ SSIM =0,6539 (d) Diferenca (b) — (c) (e) hist. de (d)

I 000000
o] 5

(f) t =14 e SSIM =0,4838 (g) Diferenga (b) — (f) (h) hist. de (g)

2

Figura 5. Resultados do pré-processamento de uma imagem com « = 4% de ruido usando o
RADF.
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(b) |(a) — original| (¢) histograma de (b)
I 200 |
4] 19
d t=8 (e) |(d) — original| (f) histograma de (e)

Figura 6. Resultados do processamento de uma imagem clinica.
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contraste entre as bordas dos tecidos da imagem pré-processada 7(c). Finalmente, observa-se
que a imagem segmentada em 7(e) ndo possui espurios devido a presenca de ruido e os de-
talhes entre as fronteiras dos tecidos foram preservados. A Tabela 2 apresenta uma andlise
quantitativa dos resultados da segmentacdo apresentados na Figura 7. Como pode-se com-
provar, os melhores resultados da segmentagdo, em relacdo as taxas de Verdadeiro-Positivos
(TPR), Falso-Positivos (FPR) e Acurécia (ACC) correspondem, de fato, a imagem processada
com o nimero 6timo de iteragdes determinado pelo método proposto.

(a) k = 3% ruido, SSIM=0,2031 (b) t* =6, SSIM=0,6654 (c) t =15, SSIM = 0,3843

(d) segmentacdo de (a) (e) segmentacdo de (b) (f) segmentagdo de (c)

Figura 7. Resultados da segmentagdo para uma imagem com x = 3% de ruido e processada
com o numero 6timo de iteracdes e com 15 iteragdes do RADF.
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Iteracdes Massa Massa Liquido
t branca cinzenta cefalorraquidiano
———— | TPR | FPR | ACC | TPR | FPR | ACC | TPR | FPR | ACC
0 0,97 | 0,01 | 093 | 0,72 | 0,09 | 0,93 | 0,98 | 0,00 | 0,98
6* 1,0 | 0,00 | 0,99 | 1,0 | 0,00 | 0,99 | 1,0 | 0,00 | 1,0
15 0,83 1 0,04 | 097 | 1,0 | 0,00 | 0,97 | 0,98 | 0,00 | 1,0

Tabela 2. Andlise quantitativa dos resultados da segmentacdo ilustrados na Figura 7(d)-(f).
O sinal * indica o ndmero 6timo de iteracdes.

4 Conclusoes e Consideracoes Finais

Um novo método para a determinacio automdtica do niimero 6timo de iteracdes do
RADF foi proposto neste trabalho. O método usa um modelo estatistico que relaciona o
nimero de iteragdes do RADF com o valor do indice de qualidade estrutural (SSIM) de uma
imagem. Dessa forma, por meio da maximizacdo do indice SSIM, obtém-se o nimero 6timo
de iteragdes. Embora o nimero 6timo de iteragdes seja determinado a partir de um indice
de qualidade visual, alguns experimentos mostraram uma boa correlagdo entre o indice e a
qualidade da segmentagdo das imagens. Uma outra vantagem do método proposto, € que este
permite o cdlculo direto (sem a necessidade de andlise a cada iterag@o) do nimero 6timo de
iteragdes, visto que o modelo estatistico relacionando o indice SSIM e o nivel de ruido da
imagem determinado de maneira “off-line”, ou seja, antes do processamento da imagem.

Embora o modelo proposto tenha sido determinado a partir de imagens de RM simula-
das, alguns testes foram realizados com imagens clinicas para comprovar a sua generalizacdo
e eficdcia. Nesse trabalho, apenas imagens ponderadas em T1 foram utilizadas. No entanto,
o mesmo procedimento pode ser utilizado para imagens ponderadas em T2 e PD. Finalmente,
cabe observar que embora 0 mesmo procedimento proposto neste trabalho para a obtencao do
modelo estatistico possa ser aplicado a outras modalidades de imagens e estruturas anatomi-
cas, uma imagem de referéncia serd sempre necessaria. Por causa dessa limita¢do, um novo
modelo estd sendo investigado no qual o indice de qualidade de referéncia completa é subs-
tituido por um indice de qualidade as cegas (“blinded”), ou seja, um indice sem referéncia
fixa.
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