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Aula 11 — REGISTRO

( grande auxiliar na segmentacéao usando atlas como o

BRAINWEB e o COBRE MRI)

Analise de Imagens - 2015

Aura Concl



Captura dos tomos e reconstrucao

Step 1: Image Acquisition




Protocolo Usado no HUAP

e DIVISA0 em:

— DInamico (em relacdo a temperatura).
« 20 termogramas

a...‘ ' B.

* Imagens armazenadas na plataforma DMR.
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Motivacao

 Exemplo de movimentacao

Posicdo dos mamilos

Valores em Pixel do Eixo X

i 100 200 300 400 S00 BOG
285
295
s
;-:' 3105 = fAaimiibo Direslo
g == tMamikp Esguerdo
£ 315
§
g 325
SFLIR | . ] " s
Hr = 53% Dist= 1.2 Trefl = 1806 e = 0.98
- . 345
Movimentacao da  paciente Grafico da posicdo dos mamilos nos
durante a aquisicao dinamica. termogramas dinamicos de uma paciente.

« Solugao: Registro de imagens



Antes de definicao usual:

e Veremos:
— Introducéao intuitiva de Registro; e
— 0 teorico desde o inicio:
(pois afinal nao ha nada mais pratico do que uma boa teorial!)
Considerando nossa referéncia [1] :rime e registo.

Temos uma introducao muito simples e adequada do assunto.

As paginas que seguem sdo exatamente partes esse texto.



REGISTRO DE IMAGENS

Consider a mapping 7 that maps the coordinates (x, v) in image [ to the coor-
dinates (x’, ¥") in image /’. We define a nonlincar mapping using the following set
of quadratic equations:

X' =X+ Cpa¥F + CpXy + € X" + 053
(6.35)
V=0 X H O ¥ + o3 X¥ + €y X + Cp¥°

In Equation 6.35 any choice of the coefficients ¢, s identifies a unigue mapping
T between the coordinates of the two images J and I'. If ¢, = ¢y = €4 = €33 =
Cay = €35 = 0, the above mapping becomes a simple linear mapping between the
two images.

In order to identify the mapping. all we need to do is to find the values of ¢, ’s.
This is often done using the coordinates of a set of rie points, or markers, in both
images. In other words, we use the coordinates of a set of objects whose locations
in both images are known to find the optimal mapping. The exact locations of these
tie points in both images are often visually identified by an expert. In registration
of CT with other images, sometimes certain markers (e.g.. metal pins) that can be

e Ao Iinvés de morrer de preqguica....



Vamos ler 1Sso;:

Consider a mapping T that maps the coordinates (x,v) in image [ to the coor-
dinates (x’,y") in image /”. We define a nonlinear mapping using the following set
of quadratic equations;

XS X+ C Y+ 0+, X+
(6.35)
}’l 4 le.t + I.'??j' +I'.':_.'|.1:'r‘ + FHII + E.?!--T-

In Equation 6.35 any choice of the coefficients ¢, 's identifies a unique mapping
T between the coordinates of the two images f and I’ If ¢y =cy=cy=cpy =
€y = €y = 0, the above mapping becomes a simple linear mapping between the
Iwo images.



Vamos entendé-lo?

Consider a mapping T that maps the coordinates (x, v) in image / to the coor-
dinates (x’,¥") in image [”. We define a nonlinear mapping using the following set
of quadratic equations;

X =0 X+ €N+ kY + 0 X 0y
(6.35)
}'t — {‘:I.'I' + f.l:-:_r + [-:;.r_'f - I'.‘:_I.-r. + f:“_'r-

In Equation 6.35 any choice of the coefficients ¢, "s identifies a unique mapping
T between the coordinates of the two images / and I'. If ¢y = ¢y =)y = 0y =
Cyy = €4¢ = 0, the above mapping becomes a simple linear mapping between the
WO images.

Image 1 Image 2




Marcadores ou pontos de amarracao

In order to identify the mapping, all we need to do is to find the values of ¢, 's.
This is often done using the coordinates of a set of tie points, or markers, in both
images. In other words, we use the coordinates of a set of objects whose locations
in both images are known 1o find the optimal mapping. The exact locations of these
tie points in both images are often visually identified by an expert. In registration
of CT with other images, sometimes certain markers (e.g.. metal pins) that can be



In order (o identify the mapping. all we need to do is to find the values of ¢, s.
This is often done using the coordinates of a set of tie points, or markers, in both
images. In other words, we use the coordinates of a set of objects whose locations
in both images are known to find the optimal mapping. The exact locations of these
tie points in both images are ofien visually identified by an expent. In registration
of CT with other images, sometimes certain markers (¢.g., metal pins) that can be




REGISTRO DE IMAGENS - cont.

traced in all imaging systems are attached to the head. The coordinates of these
points are then used to find ¢, 's, as described later.

As can be seen in Equation 6.35, the number of coefticients to be identified is
ten. This means that ten equations are needed to solve for all coefficients. Since
each tie point provides two equations, altogether five tie points are required o
uniquely identify the mapping. It is important to note that even though Equation
6.35 1s nonlinear with respect to x and y, the equations are linear with respect to ¢,/ 's.

e X ) X =T(X)
XY D X (KY)=TX,Y)




REGISTRO DE IMAGENS — cont.

More specifically, after substituting for x,y,x’, and y* with the coordinates of the
lie points, the resulting set of equations is linear with respect to ¢;'s. This allows
use of simple matrix methods of solving for linear equations to find the coefficients,

If the number of tie points s less than five, it is common practice to assume
that some of the above coefficients are zero, This results in a simpler mapping
between the two images. An example of this scenario is provided below.

X' =XCj=C; X=X



REGISTRO DE IMAGENS — cont.

We are 1o coregister two images using three tie points. Having only three tie
points means we can solve for only six coefficients. Hence we apply a mapping
as below:
r 3
..t =-l'.‘".|.'+f.'-|:}'+f.'|4.-l'-
(6.36)
V' = Cy X+ Caa ¥V + Cag¥V”

-

Assume that the following tie poinls are given:

I — I’
(5.1 (4. 3)
(10.3) (7.2)

(3.2) (5.2)




REGISTRO DE IMAGENS — cont.

This creates the following set of linear equations:

4 =5¢c,, +c;» + 25¢,,
3=15cy +Cy +Cxs
7=10c,, + 3c,;> +100¢,,
(6.37)
2 =10c.; + 3¢5 +9c5
5=3c,, +2c,; +9¢,,

2 = 3f'1| +Efﬂ ‘!"‘1'('1__1



REGISTRO DE IMAGENS — cont.

The resulting set of eguations is linear, One can rewrite these equations in

the matrix form as follows:

=

S we

SN QD WO -

0

0
3

0 e, 4
1] ey 3
Olew | |7
9lle, | |2
O] €15 5
4 1] €29 | 2 |

(6.38)



REGISTRO DE IMAGENS — cont.

Equation 6.38 can be solved using simpler matrix calculations, that is, by
multiplying both sides of the equation by the inverse of the square matrix on
the left side of the equation, as follows:

iy 5 25 0 T 0T
€42 0 0 s
Cra _|ro 100 0 L
Cay 0 10
4:'-_..1‘| [ 9 0

[ 0.7368
1.6316
—0.0526
0.3125
2.3438
| 09063

e wo

SNQ WO =
NQWo=0C
LH0¢0=20C
(RTINS I PR

I




Na verdade essa “historia” poderia ser mais
bem feita:

* A equacao inicial (6.36) poderia ficar mais
genérica se incluissemos um termo
constante em x e y: C,5 € C,q



Na verdade essa “historia” poderia ser mais
bem feita:

 Poderiamos ter reagrupados os termos da
equacao (6.37) de modo gue a equacao
(6.38) ficasse com “0s zeros juntos” e a
esparcidade da matriz ficasse evidente



Na verdade essa “historia” poderia ser
“mais bem feita”: (cont.)

e Poderiamos ter escrito esse
desenvolvimento de maneira mais
genérica desde o Inicio :



Desenvolvimento genérico até aqui

1- Identifique os dois conjunto de pontos X e X* (com mesma cardinalidade
, N) de mesmos pontos sobre as duas imagens

2- Monte o sistema de equagOes necessario para resolver o sistema (em
2D : 2n equagOes, em 3D, 3n equacgdes) , considerando a imagem de
referéncia X

3- Resolva o sistema calculando os coeficientes de suas equacoes

4- Usa esse coeficientes em para calcular uma T ou mesmo sua inversa T-
1 e a aplique em todos os pontos da imagem que voce quiser transformar
na outra.

Define-se a cardinalidade de um conjunto X , como a numero de
elementos que pertencem ao conjunto X



Registro de Imagens

* Definicao
- Registro de imagens € o processo de sobreposi¢ao
de duas imagens da mesma cena em momentos
diferentes, a partir de diferentes pontos de vista ou

por diferentes sensores. Geometricamente alinha
duas imagens: referéncia e sensivel.



Exame de R.M.
arquivos DICOM registrados

O ponto em cima a
esquerda é um
marcador , que
serve de
orientacao no
registro das
Imagens.



Etapas de um Método de Reqistro

 De um modo geral, todos os métodos de
registro consistem destas etapas:

— Deteccao de pontos ou areas de interesse
— Casamento dos pontos de controle

— Definicao do modelo de transformacao

— Transformacao e Interpolacao das imagens



Quanto aos
algoritmos

 em Imagens medicas
o principal algoritmo é
de alinhamento ou:
REGISTRO

Filme de registro




Pré-processamento




[ Identificacdo das
informacoes




Caracteristicas.

- Exemplo: Mamilos

I




Associagao das
informagoes




Assoclacao das informacoes




Calculo da
transformacao




* Transformacoes:

- Mapeamento de elementos de um mesmo espagos
métricos continuo: (Q):®:Q->Q, Qc®

1'-" D fs(l) I....

* Tipos de transformagoes:
- Rigidas: @ (®)=p.(®)+B;
TAIINS: ()=, (0)+p;
- Projetivas: @ (a)=(p,(®)+B,)/(Bc(®)+By)



TransformacoOes Projetivas

Vi

Opg

XR —— = . X
Transformacao Projetiva & O

Transformacao Afim



TransformacoOes Projetivas

. M6bius(C)

/ //\/

e
o4

<& =a

2
Mébius = CS=SS-CS ™!




Transformacgao da
imagem sensivel




Transformacao em Imagem Discretas

* Problema do espaco continuo.

- Ao aplicar a transformacao nas imagens discretas o
mapeamento pode nao ser um ponto discreto.

P(w)Id, nER e DEQR

* Solugao
- Interpolacao:



Medicédo da
similaridade




Medicao da
similaridade




wix,y). vix.y)




Mas ha alguns problemas nele:

* Esse sistema de equacoes pode ficar muito nao
linear caso se queira um “casamento’ com um
numero muito grande de pontos!

e Sistemas nao lineares também sao muito mais
dificeis de resolver.

« Ainda podem deformar demais as imagens e de
forma nada realistica.



Outra solucédo é manter o grau que se deseja das
equacoes e fazer o registro por partes

— Isso nos leva a primeira classificacao dos tipos de
registro:

— Globais Se as transformacoes forem definidas por
uma unica equacao aplicada para mapear toda a
Imagem. Neste uma mudanca em qualquer
parametro influencia a transformacéao da imagem na
sua totalidade;

— Locais Se as transformacoes apenas afetarem
uma peguena parte da imagem, sendo gue cada
subseccao, pode ter a sua propria transformacao.



Considerando nossa referéncia [3] , pode-se
fazer o registro de outra forma:

Na secao 5.9 pagina 212:

Temos uma forma bem simples de registro
local baseado em vizinhanca de 4 pontos.

As paginas que seguem sao exatamente esse
texto:



Considere 0s pontos de amarracao em 2
segmentos das imagens

e .,
f(x,Y) g(x,Yy)

w

Suponha que uma imagem £, com coordenadas de pixels (x, y) sofra distor¢io geométrica produzindo uma
imagem g com coordenadas (x, y). Essa transformacdo pode ser expressa como

n

x=r(x, ) (%8

e y=s(x,v) (5.9-2)

em que 7(x, ) ¢ S(x, y) representam as transformagdes espaciais que produzem a imagem g(x, ) geometricamente
distorcida. Por exemplo, se #(x, y) = x/2 ¢ s(x, y) = ¥/2, a “distor¢o” é simplesmente um encolhimento do
tamanho de £ (x, y) pela metade em ambas as direcdes espaciais.



mgs

A Figura 5.14 mostra regides de quatro lados em uma imagem distorcida e correspondente corrigida, Os
vértices dos quadriliteros sdo pontos de amarracéo correspondentes. Suponha que o processo de distorcio
geometrica dentro das regides quadrilaterais seja modelado por um par de equagdes bilineares, de modo que

r(X ) =ox+oy+axv+e, (3.9-3)

e S(X, ¥) = Csx+ Gy + c7xy + G (5.9-4)
Entdo, das Equagdes (5.9-1) ¢ (5.9-2),

X=cx+ eyt ey +ey (5.9-5)

. y=cst gyt eyt (5.9-6)

Desde que haja um total de oito pontos de amarragéo conhecidos, essas equagdes podem ser facilmente resolvidas
para os oito coeficientes ¢, i=1,2, . .., 8. Os coeficientes constituem o modelo utilizado para transformar todos
os pixels dentro da regido quadrilitera caracterizados pelos pontos de amarragdo utilizados para se obter os
coeficientes. Em geral, pontos de amarracdo suficientes sio necessarios para gerar um conjunto de quadrilateros
que cubram toda a imagem, com cada quadrilatero tendo seu proprio conjunto de coeficientes,



Finalizando 4 pontos:

U procedimento utilizado para gerar a imagem corrigida ¢ imediato. Por exemplo, para gerar 11(0,0),
substitua (x, y) = (0, 0) nas Equagdes (5 9-3) ¢ (3.9-6) ¢ obtenha um par de coordenadas (¥, ) a parti daquelas
cquagoes. Ento, faga /(0, 0)= g(x, ), em que xe 7530 o valores das coordenadas obtidas A seguir, substitua
(x,)= (0, 1) nas Equagdes (5.9-5) e (5.9-6), obtendo-se um outro par de valores (x, y), e faga £(0, 1) = g(x J)
para aqueles valores de coordenadas. O procedimento continua poxel a pixel e linha a linha at¢ que uma matriz

E outros nimeros de pontos:



3 pontos:

 Um vizinhanca de 3 pontos é também
muito util. Essa é discutida em detalhes na
secao 4.4.3.1 da nossa referéncia [4] :

* Nesta também se discute sobre pontos de
limites automaticas entre as diversas
transformacoes



Assim ha outra divisdo quanto ao metodo de registro:

« Grau de interacdo com 0 usuario

— Os métodos de alinhamento sao relacionados a forma de interacdo que
0 mesmo tem em relacédo as imagens de entrada.

« Automaticos: Onde o usuario fornece as imagens ao algoritmo e talvez
algumas informacdes sobre a aquisicao das imagens;

» Interativos: Onde o usuéario realiza o registro propriamente dito, o software
faz a assisténcia fornecendo alguma impressao visual ou numérica sobre a
transformacao corrente, e possivelmente um auxilio sobre a transformacéao
inicial,

« Semi-automatico: Onde a interacéo requerida pode ser de duas formas
possiveis: 0 usuario precisa iniciar o algoritmo, segmentando os dados, ou

guiando o algoritmo, rejeitando ou aceitando as hipoteses feitas durante o
registro.



Uma das formas mais usuais de se obter os
pontos de amarracao € considerar os pontos de
maior correlacao entre as duas imagens.

» Considerando nossa referéncia [15] : Na secao 9.3
pagina 416, temos uma forma bem
simples de se obter a correlacao entre
duas imagens f e w.

As paginas que seguem sdo exatamente esse
texto:



correlacao entre as duas imagens

Em sua forma mais simples, a correlagdo ente /(x, ) e w(x, y) é

(5.)= ) Y, f(x =5, y-1) 31

emques=0,1,2,...,M-1et=0,1,2,...,N-1,easomaé realizada sobre a regiao da imagem em que /
¢ wse sobreponham. A Figura 9.8 ilustra esse procedimento, sendo que assumimos que a ori gem de f(x, y) esta
0 topo a esquerda e a de w(x, y) em seu centro. Para qualquer valor de (s, ¢) dentro de f(x, y), a aplicagdo da
Equagdo (9.3-7) leva a um valor ¢. Na medida que s ¢ ¢ sdo varridos, w(x, y) ¢ movido na drea da Imagenm,
fornecendo uma fungdo c(s, #). O valor maximo de c(s, #) indica a posicdo em que w(x, y) melhor se casa com
/(x,y). Note que se perde precisio para valores de s ¢  perto das bordas de f (x, ¥), com a amplitude do erro
sendo proporcional ao tamanho de w(x, y) .

 Exemplificando....



Em sua forma mais simples, a correlagdo ente £ (x, y) e w(x, y) é

(s, t) = ZZ_I'()C, YIW(x— s, y—1) (9.3-7)

emques=0,1,2,...,M-1et=0,1,2,...,N—1, e asoma é realizada sobre a regido da imagem em que /
¢ w se sobreponham. A Figura 9.8 ilustra esse procedimento, sendo que assumimos que a origem de f'(x, y) esta
o topo a esquerda e a de w(x, y) em seu centro. Para qualquer valor de (s, ) dentro de f'(x, y) , a aplicagdo da
Equacdo (9.3-7) leva a um valor ¢. Na medida que s e ¢ sdo varridos, w(x, ») € movido na drea da imagem,
fornecendo uma fungao (s, #). O valor méaximo de c(s, £) indica a posicdo em que w(x, y) melhor se casa com
J(x, y) . Note que se perde precisdo para valores de s e ¢ perto das bordas de f(x, y) , com a amplitude do erro

sendo proporcional ao tamanho de w(x, y) . y
e N e
f
k \ Origem :
—

w(x-sy—-t)




Exemplo de célculo:

1] 1 2 3 4 5 &

=\
- i \ §
O

0 5 | 70 | B8 | 92 | 80 | 102 | 202

1 91 | 81 | 28 | 1153 ] 88 (119 | 139

2 Sa | 86 | 102 | 107 | T4 [ 107 | 1%

3 (1o |91 113|207 | 83 | 118 | 158 Considerando um elemento a ser
4 |99 | 68 | 107 | 107 | 76 | 108 | 1M procurado como marcador na imagem

5 |10 | 24 | %3 | 115 83 [ 115 | 158

f 24 | %3 | &8 | 107 | 81 (115 | 1%4

Considerando uma peguena
regiao de 7x7 pixels de

uma imagem
Processo de calculo e o resultado

Ax0 | Ax0 | Ax0
A5X0 A4Xg1 Asxgz " ﬁ) f1 1

AX0O JAxgs | Axgs




A fungdo de correlagdo dada na equagdo (9.3-7) possui a desvantagem de ser sensivel a mudancas na
amplitude de f(x, y) e de w(x, y). Por exemplo, se dobrarmos todos os valores de f (x, y), dobraremos todos os
valores de c(s, 7). Uma abordagem frequentemente usada para evitar essa dificuldade ¢ realizar o casamento
atraves do coeficiente de correlagdo, que é definido como

Y D)= F (x5, y-£)— ]
y(s.0)= o — (93-9)

D 2N Y wx-s,y-1) -]

emques=0,1,2,...,M-1er=0,1,2,...,N-1,wéovalormédio dos pixels em w(x, y) (computado apenas




Sendo F(x, y) a imagem original e G(X, y) a imagem
registrada (OU processada) , tem-se:

Erro Total ou absoluto

M-1IN-1

& = G(x,y) - F(xy)

x=0y=0

Raiz Quadrada do Quadrado da M édia dos Erros:

1 M-1IN-1

erms:\/ MN y:O[G(X, y)- F(X y)]2

Computacéao Gréfica - Vol. 2 -
Cap. 8



Razao ou Relacao Sinal Ruido:

M-1IN-1

G(x, y)*

_ x=0 y=0
SNRns - M-1N-1

V x=0 y=0

(% y)’ V

M-1N-1
G(x, y)’
x=0 y=0
M-1N-1 5
bmw-ﬂxﬂ
x=0 y=0

Relacao Sinal Ruido de Pico:

PSNR= 20log,,

2" -1

erms

Onde n é o numero de hits de cada
pixel da imagem

Computacéao Gréfica - Vol. 2 -

Cap. 8



(a) imagem Lena original; (b) imagem comprimida er  econstruida usando
compressao fractal; (c) imagem de diferenca absolut  a ampliada e (d)
iImagem de diferenca relativa ampliada

Referencia: A. Conci, E. Azevedo e F.G. Leta
Computacéao Gréfica - Vol. 2 -
Cap. 8



Sensibilidade, Especifidade,

Acuracia, Eficiencia, Eficacia,

Medidas Fractais : distancia de Hausdorff

Analise de sensibilidade

Para AS a avaliacao

€ bem mais complexa!

TP, TN, FP and FN

software

hhhhhhh

TP

FN

FP

TN




Avaliacao de resultados

TP: Disease patients correctly classified as diseased,
TN: Healthy patients correctly identified as diseased,;
FP: Healthy patients incorrectly classified as healthy;
FN: Disease patients incorrectly identified as healthy.

Sensitivity: measures the proportion of positive cases which are
correctly identified as positive;

Specificity: measures the proportion of negative cases which are
correctly identified as negative,

Accuracy. percentage of correct classification.

Receiver Operating Characteristic - ROC curve :
Sensitivity x (1-

specificity)

Youden index: Y = Sens. + Spec. — 1



Para AS a avalia cao
é bem mais complexal

Accuracy (ACC), sensitivity (SEN), specificity
(ESP), positive predictive (PDP) and negative
predictive (PDN) were estimated using the TP,
TN, FP and FN values :

ACC=(TP+TN)/(FN+FP + TN + TP)
SEN=TP /(TP + FN)

ESP =TN /(TN + FP)

PDP =TP /(TP + FP)

PDN =TN /(TN + FN)



Considerando nossa referéncia [2]:

Paginas 269 a 275



Aplicacoes biomédicas:

« Mesma doenca e exames, mas diversos paciente
— Banco de dados, auxilio ao diagnostico da doenca.

« Mesmo paciente, diferentes exames no tempo : t;
— Completando o diagnostico do paciente

« Mesmo paciente e exames , em tempos diversos :
t )b, ...t
— Vendo a evolucao de uma doenca ou tratamento



Definicao:



e Parametrico x nao Parameétrico
e 1 passo x diversas passadas

e Global x local

* Rigidas x nao rigidas

e Linear X nao linear

Fiducial = considerado como referencia (Latin fd ci lis, )



Tipos de modelo de
transformacao

— Globals  Se as transformacoes forem
definidas por uma Unica equacao aplicada
para mapear toda a imagem, logo, uma
mudanca em qualguer parametro influencia a
transformacao da imagem na sua totalidade;

— Locais Se as transformacoOes apenas
afetarem uma pequena parte da imagem,
sendo gue cada subseccao, pode ter a sua
propria transformacao.



Tipos de modelo de
transformacao

* O tipo da transformacao geomeétrica de
coordenadas das imagens pode ser:

Transformacao de corpo rigido
Transformacao afim
Transformacao perspectiva

Transformacao nao lineares



Tipos de modelo de
transformacao

e Transformacao rigida:

— Se a distancia entre dois pontos quaisquer na
primeira imagem € preservada na segunda
Imagem;

— Somente translacoes e rotacoes

Local
Original Global

Transformacao rigida



Tipos de modelo de
transformacao

« Afim (affine)  Quando quaisquer linhas
retas na primeira imagem, sao
relacionadas com linhas retas na segunda

Imagem, preservando dessa forma o
paralelismo;

Global Local
Original

Transformacao afim



Tipos de modelo de
transformacao

 Em projetiva (projective) Uma linha na
primeira imagem esta relacionada com
outra na segunda imagem,

Global Local
Original

Transformacao projetiva ou perspectiva



Tipos de modelo de
transformacao

 Nao lineares Uma linha na primeira
Imagem é transformada numa curva na
segunda imagem.

Global Local
Original

Transformacao néao lineares



Tipos de modelo de
transformacao

e parameétrica

— E bastante geral porque o nimero de parametros
pode variar muito nestas transformacoes.

— Muitas das solucdes, procuram primeiro
encontrar um numero de pontos correspondentes
nas imagens e, em seguida, usam essas
correspondéncias para descobrir uma funcao de
transformacao que determina a consonancia
entre todos os pontos das imagens envolvidas



2)Como representar a similaridade

e Surrogate (substitute) metrics:
— Métodos de Correlacao
— Método Quadrado das intensidades

— Método de Informacao Mutua
— Relacao de uniformidade da imagem

— In statistics: an outlier is an observation that is numerically
distant from the rest of the data.



3) Estratégia de otimizacao

» Necessidade de maximizar ou minimizar a
sua funcao de custo

—problema de otimizacao
multidimensional
—Diversos modos sofisticados para o

calculo dos minimos ou maximos
e Métodos de Gauss-Newton
* Méetodo Levenberg-Marguardt

« Método Descendente Gradiente




Conclusao: registro de imagens

e consiste em, dadas duas imagens da
mesma cena, gue apresentam diferencas
devido ao processo de aquisicao (como
por exemplo, diferenca temporal, de
angulo de vista, etc.), obter uma relacao
de mapeamento entre as duas imagens
de tal forma que as diferencas entre as
Imagens sejam eliminadas, ou
minimizadas, ou ainda ressaltadas,
dependendo da aplicacao



Durante o registro de duas imagens,

e uma imagem é transformada para poder ser combinada com uma
imagem de referéncia, ou, imagem base. Esta transformacao deve
re-mapear as posicoes dos pixels da imagem transformada de
modo que a area sobreposta esteja alinhada com a imagem de
referéncia.

Mosaico da
imagem area
de duas
areas

urbanas



ITK

ITK é a abreviatura de Insight Toolkit.

E uma ferramenta open-source para o registro e
segmentacdo de imagens.

E implementado em C++ e usa o ambiente de
construcao do CMake

O ITK disponibiliza uma série de algoritmos para
processamento de imagens ndimensionais

Foi criado pela National Library of Medicine (NLM) como
referéncia de colecao de algoritmos para o
processamento das imagens do Projeto do Humano
Visivel (Visible Human Project) e de imagens meédicas
em geral (KITWARE, 2008).

Integrar-se com o VTK



ITK — Framework de registro

/ ‘ Registration Method ‘ \

Fixed
Image

v

— I\

Metric >—>[Optimizer]—
—>( Interpolator )-[

Moving
Image

Y

= I\
% N

\@ansfo@< /




ITK — Framework de registro

#include "itkimageRegistrationMethod.h”

#include "itkTranslationTransform.h”

#include "itkMeanSquaresimageTolmageMetric.h”
#include "itkLinearInterpolatelmageFunction.h”
#include "itkRegularStepGradientDescentOptimizer.h”
#include "itkimage.h”

#include "itkimageFileReader.h”
#include "itkimageFileWriter.h”
#include "itkResamplelmagekFilter.h”



Formato de imagens medicas

« DICOM é um acronimo para Digital Imaging and
Communications in Medicine.

« Elas ja vem pre registradas intra paciente






Tomografia computadorizada

*Os tipos de aquisicao de dados nas tomografias computadorizadas
podem ser a partir de:

—Raios X

—Tomografia por emissao de positrons (PET)
—Tomografia por emissao de féton Unico
(SPECT)

Composicao de um slice:



Tipos de registros



%

Registro de imagens

# g



Escala Hounsfield

*A escala Hounsfield, nomeada dessa forma em homenagem a Godfrey
Hounsfield, € uma escala quantitativa para medir radiodensidade (HU ->

Hounsfield Units).

Substancia

HU (por volta de)

Ar

Pulmé&o

Gordura

Agua

Fluido Cerebro-espinhal
Rim

Sangue

HU (por volta Substancia

(o[2))

-1000 Musculo

-500 Massa cinzenta
-100 Massa branca
0 Figado

15 Tecidos moles
30 Osso

30

10
40
25
50
200
700+



Faixa em Hounsfield correspondente ao tecido adiposo

Alguns trabalhos, escolhem os seguintes intervalos para acessar a informagao
referente ao tecido adiposo:

« S.Rahiletal. (2013) [-200, -30]
e S.V.Jamesetal (2014) [-195, -45]
e S.Hametal. (2011) [-190, -30]
 C. Giuseppe et al. (2010) [-190, -30]

Faixa (range) escolhida para este trabalho: [-200, -30].



Planos da tomografia computadorizada

*Motivos influentes
na escolha do melhor plano:

*Melhor disposicao visual do objeto nos
slices do plano).

Maior resolucao.
*Usual para analise e diagnastico.



ITK — Framework de registro

Imagem referéncia Imagem alvo Imagem alvo apos o
registro



ITK — Framework de registro

Subtracéo antes do registro Subtracéo depois do registro



Exemplo
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