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Deteccao do Acidente Vascular Cerebral
Hemorragico em Imagens de Tomografia
Computadorizada Utilizando Limiariza¢do
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Resumo— Este artigo apresenta uma técnica de limiarizacio
para deteccio de acidente vascular cerebral hemorragico
(AVCh) em imagens de tomografia computadorizada (TC) de
cérebro. Foram utilizados operadores morfolégicos, limiarizacoes
e operacoes entre imagens simples no processamento, com o
objetivo de realizar essa deteccio com o menor tempo de
processamento possivel e um baixo custo computacional. Assim,
criando uma ferramenta computacional (CAD - Computer-Aided
Detection/Diagnostic) viavel para auxiliar profissionais da sadide
na deteccio do AVCh sobretudo em servicos de satide nao
especializados em radiologia. Foram obtidos 6timos resultados,
como uma sensibilidade e acuracia de 100% para a base de dados
utilizada.

Palavras-Chave— AV Ch, Limiarizacdo, Tomografia Computa-
dorizada, Processamento de Imagem.

Abstract— This article presents a thresholding technique to
detect hemorrhagic stroke in computed tomography images of
head. Were used morphological operators, thresholding and easy
operations between images on processing. Aiming execute this
detection with as smaller time as posible and low computional
cost. Thus, creating a viable computional tool (CAD - Computer-
Aided Detection/Diagnostic) to help health professionals on the
hemorrhagic stroke detection, mainly on health services do not
specialize in radiology. Excellent results were obtained, as a
sensitivity and accuracy 100 % for the database used.

Keywords— Hemorrhagic stroke, Thresholding, Computed To-
mography, Image processing.

I. INTRODUCAO

O acidente vascular cerebral (AVC) é a doenca neu-
rolégica mais frequente e responsdvel pelo maior niimero de
mortes no Brasil [1]. O AVC pode ser classificado em dois
tipos: hemorragico (AVCh), decorrente da ruptura de vasos
sanguineos que causa um extravasamento de sangue para o
cérebro; e isquémico (AVCi), decorrente da insuficiéncia de
suprimento sanguineo cerebral. Os sintomas clinicos dos dois
sdo extremamente similares, porém o tratamento é completa-
mente diferente. Assim, a diferenciacdo entre os dois tipos é
de essencial importancia [2].

Segundo a Organizacdo Mundial de Saide (OMS), estima-
se uma tendéncia ao aumento progressivo do nimero de 6bitos
atribuidos as doencas cerebrovasculares, que provavelmente
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alcancgardo 12,1% da mortalidade mundial até 2030 [3]. Cerca
de 10% de todos os AVCs sdo do tipo hemorrigico e normal-
mente ocorrem mais cedo que os AVCi, e os principais fatores
de risco para o acometimento do AVCh sdo a hipertensio
arterial e o aumento da idade [4].

A TC e a ressonancia magnética (RM) sdo as duas modali-
dades utilizadas regularmente para visualiza¢io cerebral. A TC
€ mais utilizada, pois hd uma maior disponibilidade do equipa-
mento e menor custo para realizacdo desse exame. Na maioria
dos casos, a TC fornece informagdes necessdrias para se
realizar decisdes durante os atendimentos de emergéncia [5].

O AVCh ¢ representado na TC como uma hiperdensidade
(branco) dentro dos tecidos cerebrais sadios, e a sua detec¢do
€ uma das primeiras tarefas na interpretacdo de TCs de cérebro
em pacientes que sofrem de distirbios neurolégicos agudos ou
de lesdes na cabeca. Apesar de normalmente haver um rapida
deteccdo da hemorragia, a interpretagc@o pode ser dificil quando
a lesdo é pequena ou o profissional da saide que observa o
exame € inexperiente, pois existem outras patologias e outras
estruturas cerebrais que se apresentam de forma semelhante,
hiperdensa, na TC [6].

O método padrao para identificacio das lesdes hemorrdgicas
¢ a delinea¢do manual dos tecidos anormais do cérebro por
profissionais da radiologia treinados, porém isso demanda
muito tempo, e o método manual pode gerar variabilidade
de acordo com o operador [7]. Essa detec¢do da lesdo é
importante ndo s6 para o diagndstico, como também para a
recuperacdo da drea afetada [8].

Uma detec¢ao automadtica realizada por um CAD da regido
hiperdensa pode reduzir o tempo de delineagdo, remover a
variabilidade na deteccdo em relacdo ao operador [7]. Dessa
forma, como também existem muitos servicos de satide no
interior do Brasil que ndo possuem especialistas em radiologia,
essa identificacdo automadtica e rdpida das 4reas de hemorragia
pode auxiliar os profissionais de saide a fazer o diagndstico
e intervirem com um tratamento adequado, melhorando o
progndstico dos pacientes [9].

Existem poucos métodos propostos para detec¢do de dreas
de AVC por imagens de TC, a maior parte desses sdo para
deteccdo exatamente das dreas de hemorragia. Existem vérios
trabalhos que implementam algoritmos que utilizam diversas
transformadas nas imagens [8], ou técnicas de légica fuzzy [6],
descritores de Haralick [10], entre outras operacdes que termi-
nam por aumentar muito o tempo de processamento e 0 custo
computacional dessa ferramenta de CAD.
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Este artigo tem como objetivo elaborar um algoritmo para
detectar as areas de hemorragia cerebral causadas por AVC
utilizando técnicas de limiarizagdo simples, sinalizando-as em
verde para destacar sua existéncia. Dessa forma, auxiliando
o profissional da saide no diagndstico do AVCh da forma
mais rdpida possivel, visando a diminui¢do do tempo de
processamento e do custo computacional.

II. IMAGENS MEDICAS

O padrdo DICOM (Digital Imaging and Communication
in Medicine) € utilizado na maioria das areas médicas que
utilizam imagens digitais, como a cardiologia, endoscopia,
mamografia, oftalmologia, radiologia, cirurgia, etc., também
se estendendo a medicina veterindria. As imagens médicas uti-
lizadas neste trabalho foram as de tomografia computadorizada
do cérebro, todas elas seguindo o padrao DICOM.

Esse padrdo é um conjunto de normas, que surgiu para
facilitar e unificar a comunicacdo e o armazenamento de
informacgdes e imagens geradas pelas maquinas médicas. Um
dos diferenciais desse padrio € que em um Unico arquivo
se tem a imagem e as informacdes adicionais, como dados
da instituicdo que realizou o exame, a identificacdo e os
dados antropométricos do paciente e especificacdes técnicas
do equipamento médico utilizado [11].

A TC armazena imagens no padrio DICOM que é uma
imagem composta por 16 bits, 4 bits de informacdo textual
e 12 bits de exibi¢do. O valor de atenuacdo de um pixel
localizado em (¢,7) é expresso em unidades de Hounsfield
(UH), que ¢ relacionado com o nivel de cinza da imagem
DICOM pela equagdo 1. A configuracdo do redimensiona-
mento de inclinagdo (m) e de interceptacdo (a) encontram-se
nas informacdes textuais da imagem DICOM [12]. O intervalo
dindmico em U H é amplo, de —1000 até 1000.

UH(i,5) =m x Y (i,5) +a (1)

A TC consegue medir a atenuagdo do feixe de raios X
que passa em uma se¢do do corpo em diferentes angulos.
E depois, com essas medi¢cdes um computador é capaz de
reconstruir imagens do interior do corpo. As imagens obtidas
sdao baseadas em uma examinacdo separada de uma série de
secdes transversais continuas, separacdo em finos cortes [13].

Essa atenuac@o é expressa em UH, nomeada em home-
nagem ao cientista que desenvolveu a tomografia computa-
dorizada [14]. Para elevar as pequenas diferencas entre difer-
entes tipos de tecidos, € utilizada uma transformacdo linear
do coeficiente real de atenuacdo medido. Essa transformacao
¢ definida pela Equagdo 2.

UH = 1000 x XX~ Hagua )
Magua‘f ﬂar

z

em que pyx € atenuacgdo linear do tecido do material X, e
Hagua € ar 30 0s coeficiente de atenuacgdo da dgua e do ar,
respectivamente. Por defini¢do, a d4gua na escala Hounsfield é
definida como OU H, o ar tem valores mais negativos, como
—1000U H, e os 0ssos, 0s mais positivos, cerca de 1000U H
[13].

Na Tabela I s@o ilustrados os valores de atenuacdo de
todos os tecidos e estruturas presentes nas imagens de TC do
cranio, lembrando ainda que a aparéncia de cada um desses
componentes nessas imagens € realizada da seguinte forma,
quanto maior o valor de atenuagdo relativa do tecido na TC,
sua representacdo ¢ mais branca. E quanto menor o valor, mais
preta é realizada a representacdo desse tecido.

TABELA I
CLASSIFICACAO DOS RESULTADOS.

Tecido [ Valores de atenuacéao
Metal 1.000
Osso/Célcio 100 a 1.000
Sangue Agudo 80 a 85
Sangue Subagudo 25 a 50
Sangue Crdénico 0 a 25
Substédncia Cinzenta 35 a 40
Substancia Branca 25 a 30
Agua 0
Gordura =100
Ar -1.000

III. LIMIARIZACAO

A segmentacdo por intensidade ou limiarizagdo (threshold-
ing) € uma das técnicas mais simples e uma das mais utilizadas
na segmentacdo, devido a sua facilidade de implementacdo e
sua velocidade de processamento. A divisdo da imagem em
regides € feita diretamente com base no valor da intensidade
do pixel e/ou propriedades desse valor [15].

A limiarizacdo € uma técnica que separa os pixels de
uma imagem em duas classes, determinando-se um limiar
de intensidade para eles. Assim, os pixels que possuem uma
determinada faixa de valores representam uma classe, e os
demais pixels representam outra classe. Esse limiar pode ser
aplicado de forma global ou local [16].

Em uma limiarizagdo global ha a identificacdo do objeto
e do fundo comparando os pixels com um limiar definido
(threshold) e utiliza a binarizacdo para segmentar a imagem.
Os pixels que apresentam maiores intensidades do que o limiar
global sdo considerados objeto e sdo atribuidos a eles o valor
binério 1; aos outros, sido atribuidos valor binario 0, e sido
definidos como fundo da imagem. Essa técnica é extrema-
mente rapida, ndo possui quase nenhum custo computacional,
podendo ser usada até em aplicagdes em tempo real [16] e
dada por:

|1, sei(z,y)>T
9(@,y) = { 0, sei(z,y)<T

em que g(z,y) é a imagem de saida, i(x,y) a imagem de
entrada e 1" o limiar definido. Quando esse 1’ € uma constante
aplicada a toda imagem esse processo ¢ o de limiarizacdo
global. Se o valor de 7" ndo permanece igual em toda imagem,
trata-se de uma limiarizacdo varidvel. Se o valor do limiar
depender das propriedades da vizinhanga (z,y), ocorre uma
limiarizacdo local [15].

; 3)
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IV. MATERIAIS E METODOS

Nesta secdo é apresentada a base de dados utilizada, a
metodologia aplicada neste trabalho, o detalhamento do algo-
ritmo desenvolvido e uma avaliag¢do estatistica desse algoritmo.
E feita a descricdo das etapas do processamento digital feito
nas imagens de tomografia computadorizada disponiveis.

Neste trabalho foi desenvolvida uma técnica para a detecgdo
das dreas de hemorragia nas imagens de TC do crdnio. O
algoritmo foi desenvolvido utilizando-se a biblioteca OpenCV,
na linguagem C++, e baseia-se na simples utilizagdo de lim-
iares para deteccdo dessas dreas que apresentam hemorragia,
prezando por um baixo tempo de processamento.

A. Base de Dados

A base de dados utilizada neste trabalho € composta por
imagens de tomografia computadorizada de cranio de 307
pacientes. Desses 307, foram selecionados apenas 37 pa-
cientes, pois esses exames ndo foram obtidos de um servico
de emergéncia e a maior parte deles eram normais ou com
doengas cronicas.

Dos 37 pacientes 7 deles apresentam-se dentro da nor-
malidade, 3, com AVCh, 12, com AVCi, 1, com hemorra-
gia subaracnoidea, e 14, com outras patologias, como perda
volumétrica, leucoaraiose, tumor, aneurisma, calcificacdes,
entre outras. Essa base de dados foi disponibilizada pelo
Nicleo de Estudos e Pesquisa em Imaginologia (NEPI) da
Universidade Federal da Paraiba (UFPB).

Todas as imagens seguem o padrdo DICOM de imagens
médicas e possuem dimensdes de 512 x 512. Cada exame
de TC de cada paciente possui cerca de 20 imagens, com
o espagamento de 8 mm entre os cortes axiais da cabeca.
Os laudos de cada paciente foram realizados por um médico
especialista na 4rea de radiologia, que sdo utilizados como
padrdo ouro de comparagdo. Este trabalho utiliza imagens
obtidas de exames com seres humanos, portanto, obtivemos
a aprovagio do Comité de Etica em Pesquisa do IFPB para o
nosso projeto, cujo nimero de registro é: 1.293.095.

B. Metodologia

O algoritmo de deteccdo de AVCh utilizando limiarizagéo,
¢ baseado em um limiar 6timo, e a partir da andlise da
intensidade de nivel de cinza de cada pixel € realizada a
decisdo dele pertencer a regido de hemorragia. Apds a deteccio
da drea de provdvel AVCh € realizada a etapa de correlacido
entre os resultados do processamento das imagens com os
achados descritos pelo médico radiologista nos laudos, para
a andlise estatistica do algoritmo. O fluxograma do processa-
mento realizado nas imagens de TC de cérebro é mostrado na
Figura 1.

O processamento das imagens € iniciado com a aquisi¢ao
das imagens no padrdo DICOM da TC do paciente da base de
dados. Porém as imagens DICOM possuem uma quantidade de
informagdes que exigem um nimero de bifs superior ao que
a biblioteca do OpenCV suporta. Em outras palavras, cada
pixel das imagens DICOM ¢é formado por 16 bits, e cada pixel
das imagens suportadas pelo OpenCV é constituido por, no
maximo, 8 bits.

Aquisigdo daImagem

Janelamento ]
¥
Limiarizag3o Binaria
com Limiar Alto
Detecgdo de Bordas
Preenchimento do
Contorno Interno

Limiarizagdo por Otsu

l Detecgdo de Bordas I

Multiplicagdo das Duas
Imagens

Comparagio dos
Cortes
Coloragdo dos Pixels

Filtro daMediana
Determinagio da Areado
Provavel AVCh

Fig. 1. Fluxograma do algoritmo desenvolvido.

Para solucionar essa incompatibilidade foi realizado o
janelamento da imagem. Sendo essa técnica, um recurso com-
putacional que permite a escala de cinza possa ser modificada,
aumentada ou diminuida, de forma a melhorar a diferenciacio
entre certas estruturas, dependendo da necessidade. A sensibil-
idade pode ser melhorada, reduzindo a largura da janela, pois
a tomografia pode gerar cerca de 2000 tons de cinza, enquanto
o olho humano tem a capacidade de diferenciagdao de escala
de cinza de apenas 10 a 60 tons [13].

Dessa forma, uma imagem DICOM que pode conter uma
faixa de intensidades de cinza de —2048 a 2048 (normalmente
essa faixa s6 varia de —1000 a 1000) foi janelada para
formar uma imagem com uma nova faixa de intensidades
possiveis, de 0 a 255. O intervalo dos valores dos pixels que
sdo importantes para definir os tecidos moles do cérebro da
imagem sdo transformados em 256 tons distintos. A defini¢do
do janelamento € definida pela Equacdo 4, e essa janela é
uma forma de mostrar apenas a faixa de tons de cinza que é
interessante, de forma a adaptar a capacidade de visualizacio
dos dados obtidos [13].

F(i,5) = 255 x [LHED_(0=%)] )

Os valores para o centro (C) e a largura da janela (W)
foram 50 e 82, respectivamente. Pois foi observado que esses
valores melhor definiram os tecidos moles do cérebro [12]. A
nova imagem formada possui pixels representados por apenas
8 bits, ou seja, 256 intensidades de tons de cinza, que variam
de 0 a 255.

Ap6s o janelamento, o processamento € separado em duas
partes, para que haja a exclusdo da parte externa ao tecido
cerebral, pois como o AVCh € o extravasamento de sangue
nesse tecido, entdo as dreas que sdo externas a ele ndo
sd0 necessdrias para o processamento. E também a posterior
indicacdo da drea de hemorragia causada por AVCh.

Na primeira parte é realizada uma limiarizacdo para zero
utilizando Otsu que resulta um limiar 6timo de segmentacio
de imagens em duas classes, assim 0s pixels que possuem
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intensidade menor que o limiar sdo definidos como 0, sdo rep-
resentados em preto, e aqueles pixels com intensidade maior
que o limiar, prosseguem com suas proprias intensidades.
Depois dessa etapa € obtida uma imagem com todo o crinio
e algumas lesdes hiperdensas, como AVCh, calcificagoes,
hematoma subdural, entre outros.

Ainda na primeira parte do processamento, sob essa imagem
com o cranio e lesdes hiperdensas € realizada uma deteccao
de bordas. Essa imagem ¢ chamada de imagem 1.

A imagem 2 é obtida a partir da segunda parte do pro-
cessamento desse algoritmo. Nessa parte, € realizada uma
limiariza¢do bindria com um limiar muito alto (230 U H) na
imagem apos o janelamento. Dessa forma, essa todos os pixels
com intensidade acima desse limiar sdo definidos como 1, e
representados em branco. E os pixels com intensidade menor
que esse limiar sdo definidos como 0, e representados como
preto. Assim, apenas 0 0sso € as outras patologias exceto o
AVCh sio deixadas em branco. Depois disso, € realizada uma
deteccdo de bordas nessa imagem e apés € definido como
branco todos os pixels desde o centro até a primeira borda.
Depois de preenchido apenas a borda interior é realizada uma
operacao morfoldgica de erosdo sobre essa imagem, que exclui
a borda mais externa do crinio e determina a imagem 2 como a
que corresponde apenas ao tecido cerebral, excluindo o crinio
e as calcificacdes.

Depois de obtidas as duas imagens ¢é realizada a
multiplicacdo da imagem 1 e 2, e a imagem obtida depois
dessa multiplicagdo é em sua maior parte exatamente a parte
que corresponde a area de hemorragia do AVCh. Dessa
imagem, sabe-se entdo a posi¢do dos pixels que podem ser
do AVCh, entdo é realizada uma comparagcdo dos pixels de
mesma posicdo no corte anterior, atual e posterior, pois a
area de hemorragia pode acontecer apenas em alguns cortes,
e dependendo do seu volume pode aparecer nos cortes adja-
centes. Se nas trés imagens o pixel estiver segmentado pelo
processamento, ele é colorido em verde.

A imagem resultante depois dessa parte do processamento
possui ainda diversos pontos verdes sozinhos e dispersos
pela imagem, para diminuir a dispersdo e fazer com que
apenas a drea com uma maior densidade de pontos verdes
continuasse sinalizada, pois essa corresponde exatamente a
area do provavel AVCh, foi aplicado um filtro de mediana
bidimensional 11 x 11. Apds a aplicag¢@o desse filtro é deter-
minado exatamente a drea do provdvel AVCh na imagem de
TC de cranio.

C. Andlise estatistica do algoritmo

A andlise do desempenho do algoritmo desenvolvido foi re-
alizada, utilizando trés medidas: sensibilidade, especificidade,
e eficiéncia [17], [18]. A sensibilidade (S) indica o quanto
o algoritmo identifica corretamente a patologia quando ela
realmente estd presente, ou seja, o quao sensivel ele é. Ela é
calculada pela relagd@o entre o nimero de pacientes com AVCh
corretamente identificados pelo algoritmo e o niimero total de
pacientes com essa patologia identificados pelo padrdo ouro,
que é o laudo médico, dada na Equagdo 5.

S= VPVJ:}N o)

Em que V P represente o nimero de verdadeiros positivos,
ou seja, os pacientes identificados corretamente pelo algo-
ritmo. E F'N, os falsos negativos, que sdo os pacientes que
possuem a patologia em questdo, mas esta ndao foi detectada
pelo algoritmo.

A especificidade (E'sp) determina a capacidade do algo-
ritmo de excluir corretamente os pacientes que realmente nio
apresentam a patologia. E a relacdo entre os pacientes que o
algoritmo nao detectou o AVCh e o nimero de pacientes que
realmente ndo possuem essa doenga, seu célculo é feito pela
Equacdo 6.

Esp = yxirp (©)

Em que VN identifica os verdadeiros negativos, ou seja,
quando ndo hé deteccdo da patologia e ela realmente ndo estd
presente. E F'P, os falsos positivos, ou quando ha a detecgéo
da patologia, mas ela ndo estd presente.

A eficiéncia (Ef) determina a taxa global de correta
classificacdo da deteccdo de AVCh do algoritmo, ou seja, a
competéncia do algoritmo de detectar corretamente quando ha
e quando ndo h4 a presenga da patologia. A Equagdo 7 define
como se da o cdlculo da acurécia, que € a proporcio de tudo
que foi corretamente detectado e o nimero total de pacientes
avaliados.

Ef = VP+VN %)

VP+VN+FP+FN

O padriao-ouro utilizado neste trabalho, como ja mencionado
anteriormente, foi o laudo fornecido por um radiologista
especialista. As imagens que foram detectadas pelo algoritmo
que possuiam a patologia foram analisadas uma a uma, a fim
de definir se aquela drea detectada realmente correspondia ao
AVCh. Verificando a correlagido caso a caso do laudo e com
a imagem de resultado do algoritmo proposto.

V. RESULTADOS

As imagens obtidas apds o processamento de todas as
imagens dos pacientes que possufam AVCh sdo mostrados na
Figura 2, 3 e 4, e o processamento do conjunto de 20 imagens
de TC de cada paciente foi realizado em cerca de 8 segundos.
E possivel observar que existem édreas assinaladas em verde,
que representam exatamente as areas de hemorragia causadas
pelo AVCh.

Fig. 2. Resultado: imagem de saida do Paciente 1 com AVCh.

Na Tabela II sio mostrados os nimeros de casos clas-
sificados como verdadeiro positivo (V P), verdadeiro nega-
tivo (V N), falso positivo (FP) e falso negativo (F'IN) pelo
algoritmo desenvolvido. E possivel perceber que ndo houve
deteccdo da doenca incorreta pelo algoritmo, mesmo com uma
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Fig. 3. Resultado: imagem de saida do Paciente 2 com AVCh.

Fig. 4. Resultado: imagem de saida do Paciente 3 com AVCh.

grande amostra de outras doengas que existiam na base de da-
dos, inclusive que poderiam ser confundidas por especialistas
na TC.

TABELA 1II
CLASSIFICACAO DOS RESULTADOS.

[VP[VN]FP]FN |
[ 3 [33] 0o ]

A Tabela III apresenta os resultados da andlise estatistica
do algoritmo de detec¢do de AVCh desenvolvido. E possivel
salientar que além dos pacientes que apresentavam o AVCh,
haviam outras patologias que se assemelham a essa patologia
em imagens de TC na base de dados, devido a intensidade
de tons de cinza apresentado, e mesmo assim nao foram
identificadas pelo algoritmo.

TABELA 111
ANALISE ESTAT{STICA DOS RESULTADOS.

[s (%) [Esp (%) | Ef (%) |
[ 100% [ 100% [ 100% |

VI. CONCLUSOES

Neste trabalho foi possivel detectar as areas de hemorragia
causadas por AVCh utilizando-se um processamento extrema-
mente simples, sem a utilizacdo de transformada, obtendo-se
uma acurdcia e uma sensibilidade de 100%. Além disso, o
processamento do conjunto de 20 imagens de TC de cada
paciente foi realizado em cerca de 8 segundos. Sendo assim,
o algoritmo implementado obteve um 6timo resultado para
a base de dados utilizada ndo produzindo nenhum erro e o
processamento foi realizado em um curtissimo intervalo de
tempo.

Dessa forma, esse algoritmo pode ser embarcado e usado
em servicos de saide ndo especializados em radiologia para
auxiliar o diagndstico dessa patologia, a fim de acelerar esse
diagnéstico, tornando possivel uma intervencdo terapéutica

171

mais rapida, melhorando assim o progndstico dos pacientes
acometidos.

E necessdrio a realizacdo de testes utilizando outras bases
de dados, para validar de forma concreta o algoritmo de-
senvolvido. E ainda é preciso uma melhor identificagdo da
area acometida pela hemorragia, para que ndo haja apenas
uma deteccdo, e sim uma ferramenta que auxilie também no
entendimento dos problemas clinicos que podem ser apresen-
tados pelos pacientes acometidos, de acordo com a drea exata
que foi atingida.
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