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Abstract — The main goal of this work is to present a segmentation method for diffusiosor images, based
on the watershed transform. Instead of adapting the watershed to vitbrkewsorial images, the tensorial mor-
phological gradient (TMG), retaining relevant information from tesseras defined. The desired segmentation is
achieved by applying the watershed over the TMG. Segmentation restaiserbby the hierarchical watershed over
the TMG are comparable to atlas-based segmentation. The proposetiisatised to segment the thalamic nuclei,
an important task for neuroscience.

Keywords— segmentation, mathematical morphology, watershed, tensorial mMogated gradient, diffusion ten-
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1. Introducéo tudado na area de imagens de tensores de difuséo € a
A imagem de difusdo é uma nova modalidade giegmentacao destas imagens, etapa necessaria para

imagem por ressonancia magnética, muito utilizad2emitir a analise quantitativa de difusdo em uma

na area médica em estudos relacionados ao céf§terminada estrutura do cerebro. Normalmente,

bro. Ela trabalha com a mensuragéo das tendaf-delineamento da estrutura a ser estudada ¢ feito
cias do movimento aleatério das moléculas de ag! Uma imagem de ressonancia convencional e de-
em um dado meio. Normalmente estas moléculdQis transferido paraimagens de tensores de difusao
se movem desordenadamente em altas velocidad®9S registro destas imagens. A utilizagdo de um

em todas as direcdes, colidindo umas com as outrdd€todo de segmentacao baseado em DTI elimina
Em regides onde o tecido cerebral é altamente #-necessidade de registro das imagens, reduzindo o
ganizado, 0 movimento das moléculas fica restrito$§MPO d€ processamento € evitando eventuais erros
diregéio paralela & orientagéo da estrutura do tecidgr0duzidos pelo registro. Outra razéo para se bus-
A este movimento com direcéo preferencial, da-se @ Um método de segmentacao baseado em DTI €
nome de difusdo anisotrépica. Neste caso, comodotaPacidade desta modalidade de imagem de dis-

movimento das moléculas de agua ndo pode mdB9ulr regioes cerebrais, ndo identificadas por nen-
ser caracterizado por um Gnico coeficiente de diuma outra modalidade de imagem, gracas a infor-
fusdo, & necessario lancar mao de um modelo m&Ra¢ao direcional que ela contém.

complexo, o tensor de difuséo, que consegue descre- Dentre os métodos de segmentacéo de ima-
ver deslocamentos por unidade de tempo diferentgens de tensores de difuso propostos na literatura,
em cada direcao. podemos citar os baseados em grafo [11]&kl-

A imagem de tensores de difusdo (DT|)set [10, 8, 4], evolucdo de superficie [5] e cresci-

contém, portanto, um tensor para representar cafignto de regides [6]. Assim, o objetivo principal
pixel e é capaz de revelar detalhes da anatorfigSte trabalho & propor um método de segmentacéo
da substancia branca do cérebro e fornecer pistd@ra imagens de tensores de difusdo baseado em
para entender a conectividade do cérebro. Em p%aneltos da morfologia matematica e na transfor-

tologias onde o estudo anatémico néo é suficienfida devatershed.

para explicar determinados comportamentos e sin- Este trabalho esta organizado da seguinte
tomas, somente uma imagem que fornega infoforma: os conceitos basicos relacionados estdo de-
magdo das conexdes preservadas ou compromeigritos na Segéo 2.; Secdo 3. apresenta os resulta-
das parece poder ajudar em seu diagndstico e tragivs dos experimentos de segmentacéo utilizando-se
mento. 0 método proposto. Finalmente, conclusdes foram

Nos Gltimos anos, um assunto bastante e§gSumidas na Secao 4..
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2. Base conceitual

2.1. Imagens de tensores de difuséo

O cérebro é composto por diferentes tipos de teci-
dos e que possuem niveis _dlstlntos de (_)rga~n|zagao Figura 1. A transformada de  watershed -
celular, resultando em movimentos de difusdo com analogia com um processo de inundagéo
diferentes graus de anisotropia. Nestas regides, a

difus@o n&o pode mais ser descrita por um Unico es- i ) . )
calar, mas sim, por um tensor, que representa ngytras palavras, apds o calculo dos minimos regio-

s6 a mobilidade molecular ao longo de todas as di@is; S0 utilizados como marcadores paveater-

recBes, mas também a correlac&o entre elas [1]. S1ed 0S “n” minimos regionais com os maiores va-
lores de extincdo segundo o critério de volume [3].

Isso quer d|zer_ que a ca}da vox_el da impeste modo, estamos segmentando a imagem nas
agem de tensores de difusdo esta associado um Ryides mais significativas.

sor de segunda ordem, que representa a difusédo das
moléculas de agua no cérebro humano. Ele norm

mente é escrito na forma de uma matriz33 32.3. Gradiente morfologico tensorial (TMG)

Para realizar a segmentacao de uma imagem de ten-

T, T. T, e , .
e sores de difus&o do cérebro utilizando-se a transfor-
T=| Ty Tyy Ty (1) o L
mada dewatershed, primeiro é necessario calcular
Tza: sz Tzz

o gradiente desta imagem. Ou seja, € necessario
transformar a imagem tensorial em uma imagem

Como, no caso da difusad, € uma matriz escajar, que contenha de preferéncia, informagéo
SDP, os autovalores\(, A, A3) da matriz sao reais qaq transicses existentes na imagem original. Pro-

e seus autovetores;( ez, €3) S&0 ortogonais. Nesse ,;semos, entsio, o gradiente morfolégico tensorial
caso,l’ pode serrepresentado por um ehpsmde,cu;(q-MG), inspirado no conceito do gradiente mor-

orientacao é definida pelos autovetores e cujos raiﬂﬁégico adaptado para imagens tensoriais [7]:
correspondem a raiz quadrada dos autovalores.

2.2. Watershed hierarquico

VER (@) =V, ep dn(Ty, T2), 2
A transformada devatershed € uma ferramenta de (@) \/y, €8x Ty ) @

morfologia matematica para segmentacdo de img;. E, onded, representa uma medida inter-
gens [2]. Uma forma facil de se entender a ranSjoxel. B ¢ E é 0 elemento estruturantd,, e
formada devatershed por marcadores € compara-lar  szo tensores que representam a difuséo em

a um processo de inundacdo, onde a imagem podf, . respectivamentey(e ~ estdo na vizinhanca
ser vista como uma superficie topografica, cuja aljg . ' definida porB,). VL é o TMG proposto.
titude corresponde ao nivel de cinza. Quando burﬁ'nquanto o gradiente morfolégico é dado pela di-
cos sao abertos em alguns pontos marcados da i@fagéo menos a eroso, que No caso mais simples, é

agem, agua colorida comeca a subir por estes b5 giferenca entre a filtragem de ordem de max-

racos, sendo que cada cor esta associada a um PH() menos a de minimo, na proposta do TMG

raco (marcador). A medida que a inundacao Vgjysca-se o maximo das diferencas ou dissimilari-
ocorrendo, barragens séo construidas cada vez MRies entre os voxels vizinhos

aguas de cores diferentes se encontram, de forma a
manté-las separadas. Estas barragens séo as linhas
dowatershed e os lagos coloridos sao as regides re3- Resultados

sultantes da segmentacdo da imagem (Fig. 1). O método de segmentacdo proposto foi testado,

Nestatrabalho, é usada umavariantewde tanto em imagens de difusdo geradas sintetica-
tershed, denominadowatershed hierarquico, onde mente, imagens de difusdo adquiridagptiantom,
os marcadores sao escolhidos usando-se o critégoanto em imagens de tensores de difusdo do cére-
do valor de extingdo dos minimos regionais. Enbro.



3.1. Segmentacao de DTI sintéticas os marcadores paranatershed foi definir em quan-
tas regibes a imagem deveria ser segmentada. No

Os resultados obtidos pela utilizagdo watershed ; .
. experimento apresentado, marcadores foram impos-
nas imagens de TMGs calculadas mostrou que 0" . . o
S as bases com os 60 maiores valores de extin¢ao,

método proposto realmente tem a capacidade 2[1% . L
segmentar imagens de tensores de difusao, dess((]agmentando, desta forma, aimagem em 60 regiGes.
que a medida intervoxel e o elemento estruturante
sejam corretamente escolhidos, de acordo com as
caracteristicas das estruturas que se quer segmentar.
Um exemplo da adequacgéo da medida intervoxel a
imagem a ser segmentada pode ser visto na Fig. 2.
Enquanto que para o torus sintético, ambas medi-
das foram capazes de preservar a borda do torus
no calculo do TMG, no caso do phantom, o pro-
duto escalar ndo consegue preservar a informagéo
necessaria para a etapa de segmentacdo. Neste cas
entdo, a norma de Frobenius seria a Unica a permitir
a segmentacao correta pela aplicacaovetershed

na imagem do TMG calculado.

O ©]

(a) DP-TMG (b) FN-TMG
.h'r-:!- - _-._:
gy
oreife
F i b | E Figura 3. Segmentando o corpo caloso: TMG,
resultado do watershed e resultado 3D
(c) DP-TMG (d) FN-TMG

Fig. 3 apresenta os trés passos do processo
Figura 2. TMG calculado para o torus sintético de segmentacdo: Fig. 3(a) contém uma fatia do
e para o phantom (DP € FN) TMG calculado, Fig. 3(b) mostra a mesma fatia ro-
tulada de acordo com o resultado datershed e
3.2. Segmentacao de DTI do cérebro Fig. 3(c) mostra o resultado da segmentad&b
Sgomo pode ser visto na Fig. 3(a), o TMG conseguiu
ﬁgtectar as bordas do corpo caloso, e a area es-

. o~ ra mostra que a difusdo dentro do corpo caloso
substancia branca, quanto substancia cinzenta qA . P
em homogénea, levando a um gradiente quase

cérebro, mostrando que o método independe do ti|§oI Na Fig. 3(b d t Atul
de tecido a ser segmentado. Para segmentar adig©: a rig. (b) cada cor representa um rotulo,

. . _._mostrando que a transformadawlater shed foi ca-
maticamente o corpo caloso, por exemplo, prlmelrem 0 a R .
.paz de atribuir um Unico rétulo ao corpo caloso (area

mente o gradiente morfoldgico tensorial (TMG) foi I ' or da i
calculado usando a Norma de Frobenius e um elg(_arme a) na parte superior da imagem.

mento estruturante 6-conexo (3D). Uma vez calcu- E importante ressaltar que, apesar da
lado, o TMG foi usado pelwatershed para segmen- Fig. 3(a) e da Fig. 3(b) mostrarem apenas uma fatia,
tar o corpo caloso. O critério utilizado para escolhaanto o TMG quanto evatershed foram calculados

Também foram realizados diversos experiment
com imagens do cérebro, tanto em estruturas



Figura 4. Segmentagcdo do tdlamo: método
proposto versus atlas histologico

em problemas complexos como o dos nucleos do
tdlamo, ainda ha necessidade de aumentar a ro-
bustez nas medidas, pois a relacdo sinal ruido ainda
€ baixa. Os bons resultados de segmentagdo obti-
dos em um conjunto de dados de difusdo ndo se
repetiram em outros conjuntos de dados, mesmo 0s
adquiridos em um mesmo individuo em instantes

distintos.
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