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Resumo

CARVALHO, M. A. G. Analise Hierarquica de Imagens através da
Arvore dos Lagos Criticos. Campinas: DCA / FEEC / UNICAMP,
2003. (Tese de Doutorado)

Segmentacao de uma imagem consiste em separar a imagem em regioes se-
gundo determinados critérios e a finalidade da aplicacao. Recentes trabalhos
na area de processamento de imagens utilizam uma estratégia de segmentacao
denominada de segmentacao multiescala ou hierdrquica. A segmentacao mul-
tiescala fornece uma familia de particoes de uma imagem, apresentando-a em
diversos niveis de resolucao.

Este trabalho estuda uma representacao multiescala de imagens, chama-
da de Arvore dos Lagos Criticos (ALC), que fornece um conjunto de par-
tigoes aninhadas de uma imagem. A Arvore dos Lagos Criticos ¢ definida no
ambito da Transformada Watershed, a tradicional ferramenta da Morfologia
Matemadtica para a realizagao de segmentacao de imagens. Neste trabalho a
ALC foi modelada com o auxilio de arvores hierarquicas.

Sao apresentadas solucoes baseadas em ALC para trés tipos de problemas
em especial: (i) Segmentacao espago-temporal e casamento hierdrquico em
seqliéncias de imagens de Ressonancia Magnética do ventriculo esquerdo do
coracao; e (ii) Segmentagao de imagens de uma classe de fungos conhecida
como leveduras, baseada na anélise do espago de escalas.

Palavras-chave: Morfologia matematica, Watershed, Arvore dos lagos
criticos, Segmentacao multiescala, Casamento de imagens






Abstract

CARVALHO, M. A. G. Hierarchical Image Analysis Through the Tree
of Critical Lakes. Campinas: DCA / FEEC / UNICAMP, 2003. (PhD
Thesis)

Image segmentation consists of separating an image into regions accord-
ing to some criteria and to the application finality. Recent publications in the
image processing domain make use of a segmentation strategy called multi-
scale or hierarchical segmentation. The multiscale segmentation provides a
family of partitions of an image, presenting it at several levels of resolution.

This work studies a multiscale image representation called Tree of the
Critical Lakes (TCL), that provides an set of nested partitions of an image.
The Tree of the Critical Lakes is defined from the Watershed Transform, the
traditional tool of Mathematical Morphology in image segmentation opera-
tions. Here, the TCL was modelled through hierarchical trees.

Solutions based on TCL’s are presented, specially, for three groups of
problems: (i) Spatio-temporal segmentation and hierarchical matching of
the magnetic ressonance image sequences (left ventricle); and (ii) Scale-space
segmentation of the yeast cells images, a fungi group.

Keywords: Mathematical morphology, watershed, tree of the critical lakes,
multiscale segmentation, image matching
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segmentada via analise do espaco de escalas gerado pela ALC.
Seqiiéncia adotada na andlise do espago de escalas: (a) imagem
original; (b) dendrograma simplificado de (a); (c¢) imagem re-
sultante do critério ST’; (d) imagem resultante do critério drea
aplicado & imagem (c); (e) imagem final das células segmen-
tadas, apds utilizagao do critério de ajuste de elipse. . . . . . .
Variacao do tempo de vida na segmentacao de células de lev-
eduras: (a) imagem original; (b) imagem com ST > 430; (c)
imagem com ST > 600; (d) imagem com ST > 710; (e) im-
agem com ST > 1100; (f) imagem segmentada com critérios
ST, area e ajuste de elipse. . . . . . . . ... ... .. .....
(a),(c) Imagens originais de leveduras; (b),(d) células segmen-
tadas. . . ...

5.10 (a) Imagem original de leveduras; (b) células segmentadas.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

O desenvolvimento de sistemas artificiais cuja base esta relacionada com a
habilidade humana de distinguir objetos ¢ um dos principais problemas no
dominio da visao computacional. Nesse contexto, a segmentagao de imagens
é uma tarefa bastante comum as diversas aplicagoes em processamento de
imagens.

Segmentar representa particionar ou delinear objetos de interesse seman-
ticamente definidos. Existem diversas outras definicoes de segmentacgao pre-
sentes na literatura. Pode-se citar algumas:

e Segmentacao é o processo de dividir a imagem em regides conexas e
homogéneas [11],[18];

e O objetivo da segmentacao é de reagrupar em regioes elementos que
possuem atributos similares [22];

e As técnicas de segmentacao tém como finalidade produzir uma particao
da imagem tao préxima quanto possivel daquela feita pelo olho humano
[20].

As aplicacoes que utilizam segmentagao de imagens sao bem numerosas.
Na compressao de video, por exemplo, a segmentacao de imagens tem si-
do usada para distingliir os diferentes objetos em uma cena. Esses obje-
tos, denominados de objetos audiovisuais (textos e figuras), sdo entidades



semanticas que precisam ser definidas, manipuladas e, em seguida, codifi-
cadas segundo o esquema mais apropriado para as suas caracteristicas. O
padrao MPEG-4 define diversas funcionalidades que devem ser atribuidas a
um sistema de codificacao, onde a decomposicao de uma cena em objetos
audiovisuais é uma das caracteristicas mais importantes.

Freqiientemente, as técnicas automaticas de segmentagao devem se repor-
tar ao tipo de aplicagao, ja que a definicao e compreensao de semantica pode
mudar de um dominio a outro. Outra forte caracteristica dos sistemas de seg-
mentacao é a interacao do usudrio, seja para corrigir eventuais problemas no
processo de segmentacao, seja para identificar os objetos de interesse. A in-
teracao pode se dar em diversos niveis, que vao do uso de marcadores ou con-
tornos na identificacao e delineamento do objeto até a constante adequacao
dos parametros do sistema. Além disso, a interagao com o usuario pode ser
realizada antes, durante e depois da execucao de um algoritmo de segmen-
tagao, o que permite correcoes e refinamentos do resultado desejado.

Nos tultimos anos, o advento da segmentacao com base no estudo de
hierarquias, denominada de segmentacao multiescala, possibilitou o surgi-
mento de novas técnicas de decomposicao de imagens, efetuadas de forma
mais natural e semelhantes ao processo realizado pelo sistema visual humano.
A segmentacao multiescala veio a contribuir fortemente, por exemplo, para
a codificagao via padrao MPEG-4 [17],[20]. E ainda, a segmentacao multi-
escala usada em processamento de imagens, cuja base é origindria da teoria
da classificagao/taxonomia [57],[56], possibilitou a revisao e expansao de al-
goritmos ja existentes com a inclusao da informacao hierarquica na solucao
dos problemas. E o caso, por exemplo, das tarefas de segmentacgao e casa-
mento de imagens abordadas nesta tese.

Representagao e segmentacao de imagens podem ser baseadas na Mor-
fologia Matemadtica, que representa um ramo nao linear das técnicas de pro-
cessamento de imagens [26]. A Morfologia Matematica é uma teoria que
permite o estudo das formas e a analise das estruturas espaciais, baseada na
teoria dos conjuntos [22]. A Morfologia Matemaética foi introduzida por dois
pesquisadores franceses, G. Matheron e J. Serra, em meados da década de 60.
A interessante histéria da Morfologia Matematica é descrita pelos préprios
criadores em um recente artigo publicado no International Symposium on
Mathematical Morphology[23].



1.2 Objetivos

Nesta tese, opta-se por trabalhar com a segmentacao multiescala. Essa abor-
dagem de segmentacao permite obter uma hierarquia de partigoes presentes
em uma imagem. A forma de representacao de uma hierarquia aqui adotada
é a Arvore dos Lagos Criticos, construida a partir do processo de inundacao
da Transformada de Watershed, a ferramenta cléssica de segmentacao em
Morfologia Matemaética. Em adicao, as particoes geradas na Arvore dos La-
gos Criticos sao aninhadas, ou seja, particoes em um nivel superior contém as
particoes de nivel mais baixo e representam as fusoes entre regioes primitivas
da imagem.

Através deste tipo de modelagem e utilizando-se de técnicas de teoria
dos grafos, este trabalho explora duas importantes tarefas em processamento
de imagens, que sao o casamento de objetos e a segmentacao de imagens
com base no espaco de escalas, a luz de uma 6tica hierarquica. Casamento
hierarquico de imagens torna-se uma tarefa de correspondéncia entre grafos
ou arvores, tal que a informagao dos niveis dos seus nés (que correspondem as
regioes e suas fusoes) seja relevante neste processo. Segmentacao de imagens
através da analise do espacgo de escalas se baseia no fato de que os objetos
semanticamente importantes estao representados em diferentes escalas da
imagem e, portanto, uma analise de todo o espago ao invés de uma so escala
pode apresentar melhores resultados.

Por fim, com o conjunto de ferramentas e programas gerados neste tra-
balho, pretende-se contribuir para o desenvolvimento de uma toolbor em
processamento digital de imagens e visao computacional.

1.3 Organizacao da Tese

Esta tese é constituida de 6 capitulos, de forma a apresentar todas as areas
envolvidas na analise hierarquica de imagens. A seguir, é feito um breve
resumo sobre cada um destes capitulos.

Capitulo 2 — Introduz o processo de segmentacao de imagens através
da Morfologia Matematica. Neste ambito, discute-se a Transformada de Wa-
tershed, a ferramenta basica de segmentagao, apresentando sua definicao,
propriedades e tipos de inundacao. Além disso, explicam-se os conceitos as-
sociados a hierarquia de imagens a fim de se obter parti¢coes que representem



adequadamente o seu conteido semantico.

Capitulo 3 — Explica a construcao da arvore dos lagos criticos e sua
utilizagao na obtencao de particoes, além de apresentar as linhas gerais de
algumas das principais estruturas hierarquicas presentes na literatura. A
arvore dos lagos criticos é construida com base na Transformada de Wa-
tershed. A intervencao humana pode atuar em partes especificas da arvore
dos lagos criticos, permitindo obter partigoes que beneficiem caracteristicas
locais da imagem. Apresenta também uma metodologia para o célculo dos
pesos dos contornos das regioes de uma imagem a fim de se efetuar uma seg-
mentacao multiescala com base na analise do nivel de cinza dos contornos.

Os capitulos seguintes realizam tarefas distintas e independentes. A linha
que os une ¢ a representacao adotada neste trabalho, a arvore dos lagos
criticos, e a busca por uma solugao através da andlise hierarquica do proble-
ma.

Capitulo 4 — O problema de casamento de imagens torna-se um problema
de casamento de grafos na medida em que, como visto no capitulo anterior, as
imagens sao representadas por arvores. Neste capitulo, propoe-se um algorit-
mo de casamento de grafos que considera a informacgao hierarquica presente
na estrutura das imagens. E realizada uma aplicagao para um seqiiéncia de
imagens de Ressonancia Magnética do ventriculo esquerdo do coragao, cedida
pelo Instituto do Coragao de Sao Paulo.

Capitulo 5 — Este capitulo é dedicado a segmentacao de imagens
com base na analise do espaco de escalas. A analise é feita através da
avaliagao de atributos calculados para todos os nés (regides) da arvore dos la-
gos criticos. Esses atributos podem ser classificados em hierdrquicos (tempo
de vida), niveis de cinza (média, variancia), geométricos e morfoldgicos (area,
perimetro, volume). O capitulo apresenta ainda uma aplica¢do na segmen-
tagao de imagens de células de leveduras, em colaboragao com a Faculdade
de Engenharia de Alimentos da UNICAMP.

Finalmente, no capitulo de conclusoes discutem-se as contribuicoes e
perspectivas deste trabalho a luz das técnicas implementadas. Desdobra-
mentos dos trabalhos iniciados, assim como limitacoes das técnicas também
sao discutidas neste capitulo.



Capitulo 2

Segmentacao de imagens

O objetivo deste capitulo € apresentar o processo de segmentacao de
imagens através da Morfologia Matemdtica. Neste ambito, discute-se
a Transformada de Watershed, a ferramenta basica de segmentacao,
apresentando sua defini¢ao, propriedades e tipos de inundacao.
Finalmente, pretende-se explicar os conceitos associados a hierarquia
de imagens a fim de se obter particoes que representem adequadamente
o seu contetudo semantico.

2.1 Introducao

No dominio da Morfologia Matematica, segmentacao de imagens é realizada
primordialmente através da Transformada de Watershed, desenvolvida no
final dos anos 70 [6] e que instiga pesquisas até os dias atuais. Watershed é
uma técnica genérica de segmentacao de imagens, semelhante as técnicas de
crescimento de regides, utilizada com sucesso nas mais diferentes classes de
imagens.

O Watershed foi explicado exaustivamente na literatura [6],[9],[10],[26].
Nas secOes seguintes, apresenta-se o Watershed de forma sucinta, através
de uma analogia ja classica entre um processo de inundagao de um relevo
topografico (imagem) e a formagao de bacias de captagao (regioes) e diques
de contengao de dguas (contornos).

Devido ao processo de super-segmentacao de regioes gerado pelo Water-
shed, a necessidade de pré ou pds-tratamento na analise de imagens tornou-se
cada vez maior em sistemas de visao computacional que utilizam esta técnica.
Dessa forma, o uso de conceitos provenientes da Taxonomia, especificamente



de estruturas hierdrquicas, vém sendo utilizados com maior freqiiéncia por
pesquisadores da area. Aliado a essa deficiéncia do Watershed, a Taxonomia
aporta diversas outras contribuic¢oes, como as que serao descritas no Capitulo
5. Na Secao 2.2, apresentam-se as definicoes ligadas a teoria da classificacao
no que diz respeito a hierarquia e obtencao de particoes de imagens, que
constituem a base para o chamado Watershed Hierarquico.

2.2 Watershed

2.2.1 Definicoes basicas

Antes de explicar o algoritmo de Watershed propriamente dito, é preciso
definir alguns conceitos béasicos da Morfologia Matematica utilizados ao longo
deste Capitulo.

Defini¢ao 1 (Tipo de vizinhanga) Vizinhanca (Viz) define uma relagao
entre pontos de uma imagem. As relagoes de vizinhanga (ou adjacéncia)
mais utilizadas sao do tipo 4 ou 8, chamadas de vizinhanca-4 e vizinhanga-8.
A Figura 2.1 ilustra este conceito.

(a) (b)

Figura 2.1: Tipos de vizinhanga ao pizel p, em cinza:(a) vizinhanga-4;
(b)vizinhanga-8.

Defini¢ao 2 (Componentes Conexos) Seja P um conjunto de pizels que
contém um pizel p. O componente conexo de P que contém p, denominado
de CC,(P), € a unido de todos os caminhos de origem em p e que estdo
contidos em P. FExiste um caminho ligando dois pizels © e j se, e somente



Figura 2.2: (a) Exemplos de zonas planas, em preto.

se, existe uma seqiiéncia de pixels (po,pi,...,pn) tal que py =i, p, = j €
pi € Viz(pi1), Vi=1,...,n.

Defini¢ao 3 (Zonas Planas) Zonas Planas sio os componentes conexos
da 1tmagem que possuem mesma intensidade de nivel de cinza. Na Figura 2.2
sao apresentados, em preto, alguns exemplos de zonas planas numa imagem
sintética.

Defini¢ao 4 (Minimo Regional) Minimos regionais sao zonas planas que
possuem vizinhos com zonas planas de maior intensidade em nivel de cinza.
Esse conceito € ilustrado na Figura 2.5.

Figura 2.3: (a) Minimos Regionais de uma imagem.

Minimo local € o pizel (ou zona plana) que ndo possui vizinhos de menor
intensidade em nivel de cinza. O minimo global € aquele que possui menor
intensidade de cinza dentre os minimos regionais.



Defini¢ao 5 (Dinamica) O conceito de dinamica foi introduzido por Gri-
maud em sua tese de doutorado[16]. A dinamica de um minimo regional m,
¢ igual a h—altitude(my), onde h € a menor altura que deve ser vencida para
alcancar o minimo m mais profundo que my, como mostra a Figura 2.4.

T dindmica

(a)

Figura 2.4: (a) Dinamica de um minimo.

Por defini¢cdo, a dinamica do minimo global € infinito (ou igual a maior
intensidade de cinza, no caso discreto). Na Figura 2.3, por exemplo, a
dinamica do minimo de nivel de cinza 5 € igual a 3 e para o minimo de
nivel de cinza 1, a dinamica vale 11.

2.2.2 Watershed baseado na simulacao de imersao

Neste método classico de segmentacao morfologica, uma imagem f é tratada
como um relevo topografico, sendo a altitude representada pelos niveis de
cinza. Geralmente utiliza-se a imagem do gradiente morfolégico, pois esta
imagem oferece um melhor posicionamento para os contornos das regioes,
correspondentes as linhas de cresta ou transi¢oes entre as regioes da imagem.
A Figura 2.5 ilustra a interpretacao de uma imagem através de uma superficie
topogréafica.

A seguir, apresenta-se a definigdo do gradiente. Outros conceitos e uma
apresentacao geral da morfologia matematica podem ser vistos em [24],[25],
[26].

Defini¢ao 6 (Gradiente morfolégico) O operador Yy qq(f) define o gra-

8



Figura 2.5: Visualizagdo de uma imagem:(a) imagem original camera man;
(b) gradiente morfolégico de (a); (c) visualizagao através de um relevo.

diente morfoldgico através da equagao

Vgraa(f) = f®bO—fOD (2.1)

onde b é um elemento estruturante que contém a origem e os operadores @
e © representam a dilatacdo e a erosao morfoldgicas, respectivamente.

Para a explicacao do Watershed, considere o seguinte problema hidrolégico:
suponha que o relevo seja inundado progressivamente a partir de fontes de
agua posicionadas nos minimos regionais da imagem. A agua proveniente
das fontes provoca a formacao de lagos ou bacias hidrogréaficas, chamadas
de bacias de retengao. No momento em que duas bacias diferentes tentam
se juntar, uma barragem ou linha de contencao é construida para impedir
este processo. A Figura 2.6 ilustra a imersao de um relevo topografico e a
formacao de bacias de retencao.

Ao final do processo de imersao, a colecao de todas as barragens repre-
senta as linhas de watershed e as bacias de retencao, as regioes de watershed.
A representacao da imersao através de fontes de aguas coloridas é bastante
ilustrativa para o entendimento do watershed, como visto na Figura 2.6.
Neste caso, nao é permitida a mistura de aguas de cores diferentes, o que
proporciona a formacao das regioes do watershed.

No que diz respeito a algoritmos, basicamente existem duas maneiras
diferentes de efetuar a inundacao de um relevo topografico: sincrona e uni-
forme. A Figura 2.7 ilustra estes dois processos de inundacao.
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(a) (b)

Figura 2.6: Principio da imersdo de uma imagem:(a) imagem original e seus
minimos; (b) criagdo de barragens; (c) imagem imersa.

e Sincrona
As fontes de dgua escoam em todos os minimos simultaneamente neste
processo de inundacao. O nivel da d4gua em todas as bacias de retencao
¢ constante até que atinja um ponto de transi¢do entre bacias (menor
altura maxima). Em seguida, os lagos provenientes de bacias diferentes
continuam a crescer, separados por uma linha de watershed.

e Uniforme
O nivel de dgua comeca a crescer a uma velocidade constante a partir
do minimo de menor altitude. A medida que o nivel aumenta, outros
minimos (e bacias) comegam a ser inundados. Na seqiiéncia, o processo
¢ semelhante a inundacao sincrona.

A segmentacao via watershed como explicada anteriormente é denomina-
da de watershed cldssico ou tradicional. Uma caracteristica desta metodolo-
gia é a super-segmentacao da imagem, provocada pela presenca da grande
quantidade de minimos regionais. Uma alternativa para este problema ¢é a
utilizagao de somente alguns minimos regionais ou de um conjunto restrito
de pontos na imagem, chamados de marcadores. A selecao e posicionamento
dos marcadores passa a ser um problema de ”’inteligéncia”’ do sistema de
segmentacao. Alguns trabalhos relacionados a essa andlise podem ser encon-
trados em [19],[21]. Essa versao da transformada de Watershed passa a ser
chamada de Watershed por marcadores.

Algoritmos eficientes de implementagao do watershed sao dados em [9],[10].
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Figura 2.7: Diferentes tipos de inundagao:(a) e (b) sincrona; (c¢) e (d) uni-
forme. Sao ilustradas as configuragoes do inicio da inundagao e do primeiro
contato entre duas bacias formadas pelos minimos m; e ms.

2.3 Segmentacao Multiescala

A segmentacao multiescala ou hierdrquica tem por objetivo a obtencao de
particoes da imagem que sejam naturalmente mais simples, adequadas ao
proposito do problema, e que representem o conteido semantico da imagem.
Essa nao é uma tarefa facil de ser realizada de forma automatica e pode, por-
tanto, envolver a intervencao humana. Veja, em primeiro lugar, as defini¢oes
de parti¢ao e hierarquia.

Definicao 7 (Particao) Uma particio P de uma imagem f € um conjunto
de regioes disjuntas R;, © = 1,2,....,n, onde a unido das regioes forma a
imagem completa.

P: {Rl,RQ,...,Rn} (22)
onde URz:f7 RZQRJ :(Z), ’l#]

Definicao 8 (Hierarquia) Seja P, um conjunto de particoes Py, Ps, . .., P,,
de uma imagem f. P, € uma hierarquia, também chamada de seqiiéncia de
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particoes aninhadas, se para i < j, P; D P;. Significa dizer que uma par-
ticao em um dado nivel é obtida misturando-se regioes de uma particao em
um nivel imediatamente inferior. Outras defini¢oes de hierarquia sao encon-

tradas em [56],[57].

A Figura 2.8 apresenta um exemplo de hierarquia a partir de uma imagem
artificial com somente 5 regioes. Nesta Figura, as particoes vao se sucedendo
do nivel mais fino ao mais grosseiro. A analise do processo de fusao de regioes
em uma imagem e a obtencao de particoes sao objetos de estudo do préximo
capitulo. Exemplo de particoes para uma imagem real é dado na Figura
2.9. Sao calculadas diversas particoes com base nas regioes e nos contornos
das regioes da imagem. O problema da segmentacao multiescala obtida com
base nos contornos das regioes de uma imagem também sera explorado no
capitulo seguinte.

Figura 2.8: Construcao de uma hierarquia para uma imagem artificial.

Com base nas definigoes acima, trabalhos recentes [19], [5] definem um no-
vo tipo de watershed, denominado de watershed hierdrquico. Nesta metodolo-
gia, a inudacao ¢ iniciada a partir de um limiar ¢ que representa alguma
caracteristica topografica do relevo, tal como altura, dinamica, volume ou
area. Quanto maior o valor de ¢, menor a quantidade de regides da partigao
obtida. Duas métricas bastantes utilizadas na literatura devido aos bons re-
sultados apresentados sao a dinamica e o volume. Na imagem da Figura 2.9,
a métrica utilizada foi o volume. Obtém-se particoes associadas as regioes e
aos contornos da imagem camera man.

As técnicas de segmentacao hierarquicas vém sendo bastante utilizadas
devido a sua simplicidade e variedade de metodologias de representacao.
Normalmente, na segmentagao hierarquica sao produzidos bons resultados
devido a sua semelhanca com o sistema visual humano, cuja percepcao e
visualizacao de objetos se da através de uma representacao hierarquica.
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Figura 2.9: Exemplo de particoes para a imagem camera man. Particoes
associadas as regioes da imagem: (a) partigdo com 5 regides; (b) parti¢do com
10 regiodes; (c) particio com 20 regides. Partigoes associadas aos contornos
das regioes da imagem: (d) parti¢do com 25 regides; (e) partigdo com 15
regices; (f) partigdo com 2 regioes.

Em anélise de movimento em imagens, técnicas hierarquicas sao muito
utilizadas por ser mais facil e eficiente estimar o movimento de objetos a
baixa resolucao e depois refinar as estimativas com informagao proveniente
de resolucoes cada vez mais altas. Uma outra boa razao para o uso de repre-
sentagoes hierarquicas é a possibilidade de realizar segmentacao de imagens

baseada na andlise de todo o espaco de escalas, como sera visto no Capitulo
5.
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Capitulo 3

Representacao Hierarquica de
imagens

No capitulo anterior foram apresentados os conceitos relacionados a hi-
erarquia de particoes e segmentacao morfologica. Este capitulo € dedi-
cado a modelagem de imagens através de estruturas de grafos, a fim de
se obter representacoes hierdrquicas de imagens.

Tem-se como objetivo apresentar as linhas gerais de algumas das prin-
cipais estruturas hierdarquicas e, de maneira mais aprofundada, explicar
a construcao da drvore dos lagos criticos e sua utilizacao na obtenc¢ao
de particoes. A drvore dos lagos criticos € construida com base na
Transformada de Watershed. Mostra-se que a intervencdo humana
pode atuar em partes especificas da drvore dos lagos criticos, permitindo
obter particoes que beneficiem caracteristicas locais da tmagem.

3.1 Introducao

Uma poderosa estrutura de dados utilizada na representacao de objetos em
problemas de reconhecimento de padroes e visao computacional sao os grafos.
Normalmente, objetos sao modelados pelos nés do grafo, e as relagoes entre
objetos sao representadas pelas arestas. Além da simplicidade na mode-
lagem, os grafos possuem varias propriedades matematicas interessantes para
a resolugao dos problemas.

Por outro lado, a informacao hierarquica observada em sistemas de visao
humana freqiientemente auxilia e facilita a determinacao de uma solucao
eficiente. As estruturas hierarquicas tém uma grande capacidade de modelar
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sistemas complexos e permitem representar simultaneamente caracteristicas
quantitativas e propriedades semanticas [46].

Portanto, este trabalho utiliza arvores na modelagem de imagens, uma
estrutura 1til na interpretacao das mesmas, permitindo representar suas in-
formacoes topoldgicas e morfolégicas. Em adicao, as arvores sao hierarquicas,
pois apresentam uma relacao de ordem entre seus nés. Exemplos de estru-
turas com essas caracteristicas, utilizadas em problemas de casamento e seg-
mentacao de imagens, sdo a arvore dos componentes [63],[47],[44], a drvore
de partigao bindria [50],[49] e a drvore dos lagos criticos [60],[28],[62].

Este capitulo comeca apresentando algumas nocoes sobre grafos e arvores,
na Secao 3.2. Em seguida, na Secao 3.3, descrevem-se os principios basicos da
arvore dos componentes e da arvore de particao binaria, duas estruturas bas-
tante utilizadas na representacao de imagens, de caracteristicas semelhantes
a ALC. Depois, na Secao 3.4 apresentam-se a definicao, algoritmos e formas
de utilizacao e interacao com a arvore dos lagos criticos. Duas contribuicoes
sao descritas neste capitulo: a primeira (ainda na Segao 3.4), uma aplicagao
das operacoes hierarquicas locais na segmentacao de uma seqiiéncia de ima-
gens de ressonancia magnética do ventriculo esquerdo do coragao; e a segunda
(Segao 3.5), um algoritmo para quantificar os contornos das regides de uma
imagem a partir da arvore dos lagos criticos e da arvore geradora minima.

3.2 Grafos - Notacoes e definicoes

Os paragrafos seguintes limitam-se a apresentar as definicoes sobre grafos
e arvores utilizadas em nosso trabalho. O leitor interessado em um estudo
completo da teoria dos grafos podera consultar [81],[82].

Um grafo G normalmente é definido por G = (V, E), sendo que V representa
o conjunto de nds e E, o conjunto de arestas (i,7), onde ¢, € V. Um sub-
grafo G; = (4, E1) de G é um grafo tal que V; C V e E; C E. Dois nds
1,7 sao vizinhos, denotado por i ~ j, se eles estao conectados por uma ares-
ta. Um caminho entre iy e 7, é a lista (i1,42,...,%,-1,%,), onde ix ~ igiq,
k= 1,2,...,n — 1. Dois nés 7,7 sao conectados se existe ao menos um
caminho entre i e j. Um grafo G é dito conexo se existe um caminho para
qualquer par de nés (i,j) pertencente a G. Um caminho onde i; = i, é
chamado de ciclo. Um grafo conexo sem ciclos é chamado de arvore.

Quando se designa um né em particular de uma arvore para servir como
raiz, se deseja especificar uma relacao de hierarquia entre os nés. Esta arvore
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é chamada de drvore hierdrquica [81]. O comprimento do caminho entre o né
1 e a raiz é denominada de nivel. A raiz tem nivel 0 e os nés imediatamente
abaixo da raiz tém nivel 1, por exemplo. A relacao de um no i que estd em
um nivel imediatamente inferior a um né j é chamada de relagao pai-filho
(i é filho de 7). Para ndés em diferentes niveis as relagoes entre pais e filhos
tornam-se relagoes entre ancestrais e descendentes. Uma arvore hierarquica
onde cada né da origem a dois outros nés de nivel inferior é chamada de
arvore binaria.

Em um grafo ponderado, é associado um peso (ou um conjunto de pesos)
a aresta que vai do né 7 ao né j, representado por w(i, j). Quando pesos sao
associados aos nds de um grafo ao invés das arestas, esse grafo é denominado
de grafo com atributos, definido por G = (V,E, A), onde A representa o
conjunto de atributos dos nés do grafo. A distancia entre doisnési e j, d(i, j),
é definida como o comprimento do menor caminho entre os comprimentos de
todos os caminhos existentes entre ¢ e 7. Denomina-se excentricidade de um
no ¢ € V ao valor da distancia maxima entre 7 e j, para todo j € V. O centro
de G é entao o subconjunto de nés de excentricidade minima.

Uma arvore T', subgrafo de GG, que contenha todos os nés de G é denominada
de drvore geradora. Um grafo pode ter diversas arvores geradoras. A érvore
geradora cuja soma dos pesos de suas arestas seja menor do que a soma dos
pesos de qualquer outra arvore geradora do mesmo grafo é chamada de drvore
geradora minima.

3.3 Outras estruturas de arvore na represen-
tacao de imagens

Dentre diversas estruturas hierarquicas utilizadas na literatura para repre-
sentar imagens, esta secao apresenta duas importantes arvores dedicadas,
principalmente, a resolucao de problemas de segmentacao de imagens: arvore
dos componentes e arvore de particao bindaria.

o Arvore dos Componentes. A arvore dos componentes é a representacao
de uma imagem em nivel de cinza que contém informacao sobre cada
componente conexo presente na imagem. As relagoes existentes entre
os componentes conexos sao obtidas por decomposicao via limiarizagao
da imagem. A Arvore dos Componentes tem sido utilizada freqiiente-
mente para realizar segmentacao de imagens [44],[47], além de ser uma
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Figura 3.1: Construgao de uma arvore dos componentes: (a) imagem original;
(b) Iy; (¢) Iz; (d) I3; (e) Ig; (f) arvore completa.

representacao de base para outras operacoes, como por exemplo, casa-
mento de imagens [63]. A idéia da obtengao de tal arvore é originaria
do artigo de Hanusse e Guillataud [46], que trata de uma representagao
hierarquica de imagens gerada a partir do processo de inundacao. A
Figura 3.1 mostra um exemplo de construcao da arvore dos compo-
nentes para uma imagem 5 x 5. Seja Z o conjunto dos nimeros inteiros
e k € Z. As imagens [ ilustradas nas Figuras 3.1(b)-(e) s@o obtidas
através da equacao:

L= {ieI\I(i)>k} (3.1)

onde i corresponde aos niveis de cinza da imagem [; I, é chamada de
sessao transversal de I.

Para cada componente conexo na imagem existe um né correspondente
na arvore. Um arco liga dois nés se o componente conexo em um
dado nivel de cinza esta contido no componente de nivel imediatamente
inferior. A raiz da arvore é representada pelo nivel de cinza de menor
valor.

Na literatura, uma outra denominacao para esta estrutura é de drvore
de confinamento [63],[48] ou Maz-Tree [50]. Um trabalho que fornece
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algoritmos eficientes para a implementacgao da arvore dos componentes
¢ apresentado em Mattes [48].

e Arvore de Parti¢io Bindgria. A Arvore de Particao Binsria (APB) foi
originalmente proposta para processar e filtrar imagens [49]. A APB é
uma representagao estruturada e compacta de regioes de uma imagem
e que fornece a relagdo entre regides em diferentes escalas [50]. As
regioes sao obtidas através de algum método de crescimento de re-
gides ou watershed e constituem a particao fina da imagem que sera
submetida a um algoritmo de agrupamento de regioes. Sobre essa par-
ticao fina, obtém-se um grafo de adjacéncia que descreve as relagoes de
vizinhanga entre regioes. Para especificar completamente o algoritmo
de agrupamento de regioes, é preciso definir trés fatores: a ordem de
agrupamento, o critério de agrupamento e o modelo de regiao criada
pelo agrupamento [50]. A ordem de agrupamento define a ordem em
que as regioes sao processadas, normalmente definida por algum critério
de similaridade; o critério de agrupamento define a continuidade do al-
goritmo de agrupamento, apds a realizacao de cada juncao de regioes;
e o modelo de regiao determina como sera representada a nova regiao
formada pela uniao de outras duas.

A Figura 3.2 apresenta um exemplo de construgao de APB a partir
de uma parti¢do inicial com 4 regides mostrada na Figura 3.2(a). A
titulo de simplificagao o agrupamento é efetuado segundo um critério
de homogeneidade de nivel de cinza, mas outros podem ser utilizados,
como por exemplo, a informacao de movimento de objetos em uma
seqiiéncia de imagens. Neste exemplo, a seqiiéncia do agrupamento é
(1,3), (2,4) e (5,6), onde as regides 5 e 6 sao os rétulos das regides
formadas pela uniao de (1,3) e (2,4), respectivamente.

A primeira vista, pode-se dizer que a arvore de particao binaria é uma
generalizagao das representagoes por arvores citadas até o momento,
incluindo a arvore dos lagos criticos. As diferencas ficam no campo
do algoritmo de segmentacao e da ordem do agrupamento. Vérios
trabalhos usam essa representacao, sobretudo para criar esquemas de
descricao de seqiiéncia de imagens para o sistema MPEG-7 [51]-[53].

Uma idéia semelhante a APB ja havia sido desenvolvida no trabalho de
Wu e Leahy [55], que trata de um algoritmo de agrupamento de regioes a
partir do grafo de vizinhanca de uma imagem.
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Figura 3.2: Construcao de uma &arvore de parti¢cao binaria.

3.4 Arvore dos lagos criticos

A Arvore dos Lagos Criticos (ALC) é uma das melhores estruturas para se
visualizar o processo de fusao das bacias de retencao e, portanto, a hierarquia
de fusao de regioes em uma imagem. Primeiramente, iremos definir um lago
critico.

Definicdo 9 (Lago Critico) E o lago criado no momento da fusio entre
duas bacias de retencao de dgua no processo de inundacdo do relevo to-
pogrdfico. Na Figura 3.3, a fusdo das bacias A e B produz o lago critico
C. Um lago critico também pode ser formado pela fusdo de outros lagos
criticos ou pela jungao entre um lago critico e uma bacia de retenc¢ao.

(a) (b)

Figura 3.3: Formagao de um lago critico em um relevo topogréfico.
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A transformacao de uma imagem para arvore dos lagos criticos pode ser
visualizada a partir da Figura 3.4. Neste processo, os minimos regionais da
imagem (3.4(a)) sdo associados aos nés na ALC. Estes minimos serao as folhas
da arvore. Durante o processo de inundagao, a cada fusao entre dois lagos
é criado um novo né na arvore, de nivel superior e rétulo diferente, como
mostrado nas Figuras 3.4(b)-(d). Além disso, também ¢ avaliada a aresta
que conecta os nos, através do calculo da ultramétrica associada, como sera
visto na préxima secao. Portanto, os eventos importantes s6 acontecem no
momento de fusao entre os lagos. O processo é concluido quando toda a
imagem esta inundada e a arvore atinge a sua raiz (3.4(d)).

Figura 3.4: Construcao da arvore dos lagos criticos.

O exemplo de formacao da ALC apresentado pela Figura 3.4 foi construido
a partir de uma inundacgao do tipo uniforme. Como os eventos importantes
para a ALC sé acontecem na fusao entre dois lagos (criacao de um novo lago
e célculo da ultramétrica associada), a arvore obtida utilizando-se a inun-
dacao sincrona seria a mesma. A diferenca ficaria por conta dos valores das
ultramétricas calculadas.

O conceito de lago critico permite redefinir a dinamica de um minimo m
como sendo a profundidade do lago mdximo associado a m, onde um lago
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maximo é aquele existente na iminéncia da fusao com um lago de maior
profundidade[1].

3.4.1 Construcao da ALC via Arvore Geradora Minima

Infelizmente a construgao da ALC como ilustrada na Figura 3.4 é valida
quando se leva em consideracao somente a altitude na qual as fusoes aconte-
cem. Neste caso, a topologia da arvore e o calculo dos pesos das arestas sao
ascendentes de acordo com o andamento da inundacao. No entanto, quando
se utiliza outras ultramétricas, a arvore dos lagos criticos s6 pode ser obtida
através da Arvore Geradora Minima — AGM [3]. Uma ultramétrica é uma
métrica que satisfaz as condigoes de uma distancia:

d(z,y) =0, sex =1y (3.2)
d(z,y) = d(y, ) (3:3)
d(z,z) < d(z,y)+d(y, 2) (3.4)

onde x, y e z sdo lagos na superficie topografica. Além das condigoes acima,
também se observa [56]:

d(z,2) < max(d(z,y),d(y, z)) (3.5)

As ultramétricas usadas para validar as arestas sao também conhecidas
como valor de extingdo das bacias de captagao [18]. Os valores de exting¢ao
normalmente usados na literatura sao a altura, area, volume e dinamica,
sendo este dois ultimos os que apresentam melhores resultados [17]. Os
valores de extingao sao medidos no momento da fusao entre dois lagos: dentre
os valores calculados para cada lago da métrica adotada, escolhe-se sempre
o de menor valor absoluto.

Um exemplo de construgao de AGM a partir de uma imagem é dado na
Figura 3.5. O valor de extincao escolhido foi o volume e a vizinhanca é do
tipo vizinhanca-4.

O célculo do valor de extingao é realizado da seguinte forma. Por exemplo,
a Figura 3.5(c) mostra o momento da fusao entre os lagos 1 e 3, cujos volumes
sao vol; = 6 e vol3 = 3. Portanto, o lago de menor volume desaparece e o
lago critico 5 é formado. O valor do peso associado a aresta entre os lagos 1
e 3 é igual a 3, o menor dos volumes. O processo se repete até a completa
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Figura 3.5: Exemplo de construcao da arvore geradora minima durante o pro-
cesso de inundagao: (a) imagem original; (b) imagem dos minimos rotulados;
(c)-(e) encontro entre bacias; (f) imagem inundada.

inundagao da imagem, Figura 3.5(f), tomando-se somente os primeiros pontos
onde as bacias se tocam. A AGM formada é mostrada na Figura 3.6.

Existem diversos algoritmos morfolégicos de obtencao de AGM a partir
do processo de inundacao de imagens. O leitor podera encontrar alguns em
Meyer [3] e Silva [19].

Meyer [3] propds uma metodologia de transformagao de Arvore Geradora
Minima (AGM) para ALC. Tendo-se o custo de fus@o entre as regides da
imagem, duas a duas, o procedimento para calculo da ALC consiste em
reunir sucessivamente duas regides x e y que possuem o menor custo, ou seja
determina-se (z,y) que minimiza C (z,y). Em seguida, é calculado o custo
entre a nova regiao z (criada pela fusao) e os vizinhos das regioes originais x
e y. O Algoritmo 1 explica esse processo. A Figura 3.7 ilustra passo a passo
a conversao de uma AGM para ALC.

Na definicao de Meyer, a ALC possui arcos orientados. Basicamente, o
objetivo é identificar quais regioes se fundiram para dar origem a outra, além
de fornecer a ordem de fusao.
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Figura 3.6: Arvore geradora minima da Figura 3.5(a).

Algoritmo 1 Transformacao de Arvore Geradora Minima em Arvore dos
Lagos Criticos.
Para todos os arcos da AGM Faga
Determinar (z1,11) / C(z1,71) = min(C(x,y))
Suprimir (z1,y;)
Criar um novo né z. Criar arcos orientados (z1, 2) e (y1, 2)
Trocar: os vizinhos de x; e y; passam a ser vizinhos de z
Fim Para

Uma observacao atenta deste processo, leva a realizar uma comparacao
entre a conversao AGM para ALC e o algoritmo de agrupamento do tipo
Ligagao Simples [56]. Este tipo de agrupamento pertence ao grupo de construgao
ascendente de hierarquias e seu principio geral é bastante simples e andlogo
ao processo de transformagao AGM - ALC. As regides sao agrupadas duas
a duas, sucessivamente, de modo a fundir as regides mais proximas (menor
distancia). A cada fusao, recalculam-se as distancias entre a regiao criada e
as outras regioes da imagem, através da equagao:

d(z Uy, z) = min(d(z, z),d(y, z)) (3.6)

onde x, y e z sao regioes da imagem e x Uy é uma nova regiao criada a partir
da fusao entre x e y.

As classificagoes via Ligagao Simples tém uma tendéncia de comprimir

ou aproximar os niveis de agrupamento, provocando o chamado efeito cadeia
[56].
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Figura 3.7: Exemplo de transformacao de AGM para ALC via Algoritmo 1:
(a) AGM da Figura 3.6; (b)-(d) etapas da transformagao e arvore final em

(d).

3.4.2 Representacao da ALC

Uma das melhores maneiras de representar a hierarquia de fusoes de regioes
é através de graficos e arvores. O dendrograma indexado é uma ferramenta
bastante utilizada na taxonomia.

Definicao 10 (Dendrograma Indexado) Um Dendrograma indezado € uma
representagao grafica de uma seqiiéncia aninhada de particoes, onde os indices
correspondem aos niveis em que as partigoes foram formadas [58].

Em Morfologia, os indices hierarquicos correspondem as distancias ul-
tramétricas utilizadas na inundacao do relevo.

A Figura 3.8 apresenta o dendrograma da arvore dos lagos criticos da
Figura 3.7. No eixo horizontal encontram-se os nés que representam as
folhas da ALC (bacias do watershed). O eixo vertical indica as distancias
ultramétricas.

A representacao matricial do dendrograma da Figura 3.8 é indicada pela
Tabela 3.1. Essa é a mesma notagao utilizada pelo software M AT LAB.
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Figura 3.8: Dendrograma para a Figura 3.7.

Ut =N
D W =~
co W N

Tabela 3.1: Representacao matricial do dendrograma da Figura 3.8.

3.4.3 Construcao de particoes

A determinacao de particoes de uma imagem através de um dendrograma
¢ bastante simples de ser visualizada. Considere o dendrograma da Figura
3.9. A limiarizacao a partir de T} produz uma nova imagem contendo 3
regioes. J4a utilizando o limiar 75, a imagem possuiria 2 regioes. Neste caso,
a operacao de limiarizagao em dendrogramas é equivalente a supressao de
arcos na arvore geradora minima.

A Figura 3.10 apresenta alguns exemplos de parti¢oes aninhadas em
imagens reais utilizando-se a métrica volume como valor de extingcao e a
representacao de imagens via dendrogramas.

3.4.4 Operacoes hierarquicas locais

A interagao humana nos algoritmos de segmentacao de imagens é comumente
aceita pelos pesquisadores, ja que a variedade de aplicacoes e de tipos de ima-
gens a serem tratadas é tamanha que torna-se praticamente impossivel desen-
volver algoritmos adaptados a todos os contextos [17][7]. Porém, a qualidade
e a forma do processo de interagao devem ser tais que exijam cada vez menos
habilidades especificas do usudrio (manuais ou técnicas inteligentes).
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Figura 3.9: Construcao de partigoes a partir da ALC. O limiar Ty produz
uma parti¢ao com duas regides (quadrados pontilhados)

Por outro lado, as partigoes obtidas através do procedimento explicado
na se¢ao anterior nem sempre sao adequadas ao tipo de problema com o
qual se esta trabalhando. A principal dificuldade estd na atuacao global
dos algoritmos sobre as imagens, enquanto que, frequentemente, deseja-se
trabalhar com objetos semanticos especificos. Por exemplo, numa imagem
de uma casa poderiamos querer que o fundo fosse representado por somente
uma regiao e que a casa apareca com suas portas, janelas e outros detalhes.
Portanto, tentariamos obter uma particao da imagem que contivesse essas
caracteristicas, o que nem sempre é possivel.

As operagoes locais sobre a hierarquia construida para uma imagem per-
mitem que se atue em partes especificas do dendrograma, como ilustrado
pela Figura 3.11. A idéia é agir de maneira que se possa aumentar ou
diminuir o nivel de resolugdo sem alterar outras areas da imagem. Além
dessas operacoes, a representacao hierarquica possibilita também uma forma
diferente de selecionar regioes de interesse na imagem. A seguir, descrevem-se
algumas das principais operacoes hierarquicas locais:

¢ Re-segmentacao — Nesta operacao, estamos interessados em dividir
uma classe C' em n diferentes regioes. Qualquer né de um dendrograma
que nao seja uma folha é considerado uma classe. A interacao acontece
da seguinte forma: o usuario indica na imagem a classe que deseja refi-
nar através de um clique com o mouse, além do niimero n de regioes em
que a classe deve ser subdividida. A re-segmentacao é feita sobre uma
particao inicialmente calculada para a imagem. Apds a indicacao do
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Figura 3.10: Exemplo de partigdes aninhadas em diferentes imagens:(a)-(c)
imagem escritdrio; (d)-(f) imagem mother; (g)-(i) imagem célula.

Figura 3.11: Operacgoes hierarquicas locais: selecao de uma regiao do den-
drograma.
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Figura 3.12: Operacoes hierdrquicas locais — re-segmentacao de uma partigao:
(a)-(c) re-segmentacao da imagem camera man a partir de uma particao
com duas regioes e particao com 20 regioes obtidas pelo processo sem re-
segmentacao; (d)-(f) resegmentagao da face do menino na imagem mother a
partir de uma particao com 7 regioes e particao com 22 regioes obtidas pelo
processo sem re-segmentagao.

usuario, o algoritmo identifica a parte do dendrograma correspondente
aquela classe clicada pelo mouse e calcula a nova partigao. A Figura
3.12 apresenta um exemplo dessa operagao. As Figuras 3.12(a) e (d)
sao as particoes que servirao de base para a re-segmentagao geradas
das imagens camera man (2 regides) e mother (7 regides); nas Figuras
3.12(b) e (e), apresentam-se partigoes com 20 e 22 regides, atuando
somente sobre o corpo do camera man e o rosto da crianga na imagem
mother, respectivamente; e nas Figuras 3.12(c) e (f), tém-se as partigoes
com regioes geradas sem o processo de re-segmentacao.

e Supressao — O objetivo da operagao supressao é o de realizar a
fusdo de uma classe C' especificada pelo usudrio com o seu vizinho
mais préoximo. Primeiro, consideram-se os indices do dendrograma
correspondentes as distancias ultramétricas entre C' e cada vizinho.
Depois, ¢ feita a fusao de C' com seu vizinho C, que minimiza essa
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Figura 3.13: Operacoes hierarquicas locais — fusao de regices da imagem:
(a)-(c) exemplo da fusao do fundo na imagem cameran man; (d)-(f) exemplo
da fus@o das camisas na imagem mother (frame 0).

distancia. A Figura 3.13 mostra um exemplo da operagao de supressao,
realizada para simplificar o fundo de uma imagem.

e Selecao de ROI através de indice hierarquico — Este é um
método de sele¢ao de Regides de Interesse (ROI — region of interest)
que nao exige nenhuma habilidade manual do usuario. Normalmente,
em trabalhos de perseguicao e segmentagao temporal ¢é realizada uma
segmentacao inicial do objeto através da ajuda de marcadores e con-
tornos. Alguns desses métodos exigem habilidades manuais do usuario
no desenho dos contornos [7] ou na determinacao dos marcadores [21].

A selecao de ROI através de indice hierarquico corresponde ao calculo
da excentricidade de um grafo (veja Segdo 3.2), onde sao informa-
dos o centro de um grafo (ou subgrafo) e uma distancia maxima que
corresponde a um raio R. Todos os nés pertencentes ao circulo de raio
R farao parte da regiao de interesse.

Na pratica, o usuario indica na imagem apenas um ponto no objeto de
interesse, através do mouse, e um valor de indice hierarquico, que fun-
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ciona como uma espécie de limiar. O algoritmo calcula a Transformada
de Watershed e identifica o rétulo da regiao cujo pixel foi selecionado.
Em seguida, todas as regides cuja distancia ultramétrica é menor do
que o valor especificado sao fundidas para formar a ROI. Exemplos de
selecao de ROI para diversos tipos de imagens sao mostrados na Figura
3.14.

As operagoes hierarquicas locais abrem possibilidades para diferentes tipos
de aplicagbes, que vao desde a prépria segmentagao [5],[8] até a codificagao
e segmentacao de seqiiéncias de video[17]. A sessdo seguinte apresenta uma
aplicagao desenvolvida nesta tese com base nas técnicas descritas acima.

3.4.5 Segmentacao temporal do ventriculo esquerdo do
coracao com base em operacoes hierarquicas lo-
cais

Uma aplicacao que utiliza as operagoes hierarquicas locais na segmentacao
temporal do ventriculo esquerdo do coragao ¢ dada em [60],[61]. Em Carvalho
[61] é feita uma comparagao com uma segmentacao manual realizada por
especialistas. Os dados mostram diferenga de cerca de 10% (para mais)
entre a area segmentada manualmente e os resultados obtidos pela andlise
hierarquica. A seqiiéncia de imagens do ventriculo esquerdo foi cedida pela
Divisao de Informética do InCor — Instituto do Coragao de Sao Paulo.

O algoritmo inicia-se pela escolha da regiao de interesse (ROI) no primeiro
frame fy da seqiiéncia de imagens. A ROI pode ser definida automatica-
mente ou através de interacao com o usudrio. Na pratica, qualquer frame da
seqliéncia pode ser usado como ponto de partida. A segmentagao ocorre em
frames subseqiientes baseada em calculos de medidas de similaridade e no uso
de operacoes de adicao e supressao de classes em dendrogramas indexados
[61]. Estas operagoes incluem ou removem classes de forma hierdrquica.

Entao, o objetivo do processo de segmentacao é obter uma seqiiéncia de
ROIs que serao denotadas por (ROIt)te[Owal], onde T" é o nimero de frames.
A busca de cada ROI; em cada frame (fi),co 5y € realizada através dos
seguintes passos:

1. (Criagao da ROI ) — A primeira ROI pode ser uma classe de uma
particdo (ou nao). Seja t = 0. Para a ROIy, calcule o centrdide e nivel
médio de cinza.
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(h)

Figura 3.14: Operacoes hierarquicas locais — selecao de regiao de interesse
via indices hierdrquicos: (a) imagem ventr005 de um ventriculo esquerdo e
(b) ROI selecionada (indice = 900); (c)-(e) exemplo para a imagem alice;
(f)-(h) exemplo para a imagem bush.
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2. (Representa¢ao multiescala ) — Calcule o dendrograma do frame f; 1.
Apoés isto, calcule a particao P para fiy;. O nivel k£ constitui um
parametro do algoritmo e uma boa escolha normalmente depende do
conhecimento da estrutura da imagem.

3. (Detecgao da classe) — Encontre a classe C' em Py, que contém o cen-
tréide de ROI,.

4. (Critério da distancia entre centrdides) — Calcule a distancia euclidi-
ana d.en; entre os centroides de C e ROI;. Se d,.,; nao estiver dentro
de uma tolerancia, aplique a operacao de re-segmentacao para C'.

5. (Teste de nivel de cinza) — Calcule a similaridade entre niveis de cinza
médio entre a classe C e ROI;. Se esta medida estiver fora de uma
tolerancia, aplicam-se operacoes de re-segmentacao ou supressao.

6. (Atualiza¢ao da ROI) — Armazene a classe atualizada C' em ROI; ;.
Faca t =1t + 1 e volte ao passo 2.

As Figuras 3.15 e 3.16 mostram os resultados para os frames ventr028
e ventr)54, respectivamente. Nestas figuras, ilustram-se os passos 4 e 5 da
metodologia citada. As Figuras 3.15(b) e 3.16(b) mostram a imagem resul-
tante apds a aplicacao do teste do centrdide para a imagem original dada
nas Fig. 3.15(a) e 3.16(a), respectivamente. A Figura 3.15(c) mostra a ROI
detectada apds a aplicagao do teste de nivel de cinza na imagem (operacao de
re-segmentacao) representada pela Figura 3.15(b). A Figura 3.16(c) mostra a
ROI obtida apés a aplicagao do teste de nivel de cinza na imagem (operagao
de supressao) representado na Figura 3.16(b). As Figuras 3.15(d) e 3.16(d)
mostram as ROIs obtidas sobrepostas nas imagens originais .

A Figura 3.17 apresenta o resultado da aplicagao desta metodologia para
uma fase completa da seqiiéncia de imagens, consistindo dos frames ventr019
a ventr027.
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(a) (b) ()

Figura 3.15: (a) Frame original ventr028; (b) classe selecionada apds o teste
do centréide (passo 4); (c¢) classe selecionada apds teste do nivel de cinza
(passo 5); (d) ROI e imagem original sobrepostas.

(b) (c)

Figura 3.16: (a) Frame original ventr054; (b) classe selecionada apds o teste
do centréide (passo 4); (c) classe selecionada apds o teste do nivel de cinza
(passo 5); (d) ROI e imagem original sobrepostas.

3.5 Segmentacao multiescala através da avaliacao

dos contornos de uma imagem

3.5.1 Introducao

A andlise de imagens por visualizagao dos contornos de suas regides é uma
tarefa importante em segmentacao de imagens. O problema consiste em
gerar uma imagem em niveis de cinza dos contornos das regioes presentes na
imagem, de tal forma que seja possivel a obtencao de particoes através da
técnica de limiarizagao (binarizagao). Um diagrama de blocos deste problema
é apresentado na Figura 3.18.

O posicionamento dos contornos das regices é dado pelas linhas da Trans-
formada de Watershed e os valores dos contornos sao obtidos através do
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Figura 3.17: (a) Frames originais ventr019 a ventr027; (b) volume de sangue
selecionado apds analise hierarquica.

o E:.t:;l::;:%:':gdos Ouantificagiio Blnarlzaga?
Imagem original dos contornes {cons’tr_ugao
regioes (niveis de cinza) de partigdes)

Figura 3.18: Diagrama esquematico do problema de segmentacao através da
avaliagao dos contornos das regioes de uma imagem.

cédlculo de algum atributo da regido (dinamica ou volume, por exemplo).
Esses valores sao atribuidos aos contornos obedecendo o critério de hierarquia
(ver Segao 2.3). A operagao de limiarizagao permite reduzir a super-segmentagao
que normalmente ocorre quando a Transformada de Watershed é aplicada a
imagens de gradiente[14], suprimindo alguns minimos da imagem e preser-
vando a posicao dos contornos.

A nocao de hierarquia em morfologia matematica foi desenvolvida em
diversos trabalhos [12],[5], mas a quantificagao dos contornos deveu-se, prin-
cipalmente, ao trabalho de Najman e Smith [13], através da andlise de uma
estrutura de arvore conhecida como Lista de Inundacao. No trabalho de
Najman e Smith [13], a Lista de Inundagao é uma &rvore cuja raiz é o
minimo de maior dinamica, construida durante o processo de inundacao efe-
tuado pela Transformada de Watershed sem custo computacional adicional
significativo[15].

Um exemplo de quantificacao dos contornos de uma imagem e da apli-
cacao do esquema descrito acima é dado na Figura 3.19. A Figura 3.19(a)
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mostra a imagem original alice; nas Figuras 3.19(b) e (c) estao, respectiva-
mente, a imagem em niveis de cinza (ja quantizados) de todos os contornos
das regices de (a) e uma partigao de (b) obtida via limiarizacao.

(b) ()

Figura 3.19: Exemplo ilustrativo do problema de segmentacao através da
avaliagdo dos contornos das regides de uma imagem: (a) imagem original;
(b) imagem dos contornos das regioes, em niveis de cinza; (c) parti¢ao de (b)
obtida via limiarizagao (valores de contorno maiores que 1000).

Na seqiiéncia, apresenta-se o algoritmo classico da lista de inundagao
e duas novas propostas de solucao para o problema da quantificacao dos
contornos através da arvore dos lagos criticos e da arvore geradora minima.
Os algoritmos sao ilustrados para imagens sintéticas. Resultados e uma breve
discussao das trés metodologias sao apresentados na Segao 3.5.5.

3.5.2 Lista de inundacao

Uma primeira metodologia para efetuar o célculo dos pesos dos arcos no pro-
cesso de inundagao foi feito por Najman e Smith [13], sendo dados alguns
esclarecimentos em Lemarechal[14] e Schmitt[15]. A idéia geral é constru-
ir uma lista, ou uma arvore, que possua todos os valores de extingao que
serao associados as bordas, além de uma informagao hierdrquica indicando
a relacao entre as bacias do relevo topografico. O Algoritmo 2 apresenta em
linhas gerais a construgao da lista de inundacao.

A lista de inundacao é atualizada no momento da fusao entre dois lagos
(nés) my e my, cujos valores de extingdo sdo VE (mq) e VE (my), do seguinte
modo:

e Pegam-se todos os pais (ancestrais) de m; e mo.
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Algoritmo 2 Construgao da Lista de Inundacao
Inicio
Rotular os minimos regionais m,.
Criar uma fila hierdrquica F'H (coordenadas e nivel de cinza de m,.)
Criar a lista de inundacao L
Inundacao
Pegar o pixel p em F'H de menor nivel de cinza
Calcular o valor de extingao V E da bacia que contém p
Propagar o rétulo de p para seus vizinhos, segundo o critério de vizinhanga
escolhido
Guardar V FE, quando duas bacias se tocam uma primeira vez
Se duas bacias by e by se tocam pela primeira vez Entao

Determinar o pai e o filho, na lista de ancestrais de by e by, e colocar em
L

Se Nao
Procurar em L, o ancestral comum de b; e by que tem o menor peso e

associa-lo ao contorno
Fim Se

e Se VE (my) é menor que VE (msg), mg é pai de m;. Entdo, pega-se na
lista de pais de my, o primeiro pai P; que possui o valor de extingao
igual ou superior a V E (m;). Pega-se também na lista de pais de mso,
o primeiro pai P, cujo valor de extingao é igual ou superior a V E (my).
Finalmente, a lista de inundacao é atualizada, ou seja, P, é pai de P;
com valor de extin¢ao VE (my).

A Figura 3.20 ilustra um exemplo de construgao de lista de inundagao
para a mesma imagem sintética apresentada na Figura 3.5(a). Os valores
indicam os niveis de cinza. Utiliza-se o volume como valor de extincao.

A primeira fusdo ocorre entre os lagos 1 e 3 (Figura 3.20(b)). O valor de
extingao do lago 3 é menor que o valor de extin¢ao de 1. Portanto, o lago
1 inunda o lago 3. O mesmo processo se efetua para os lagos 2 e 4 (Figura
3.20(c)). A tltima fusao acontece entre os lagos 3 e 4 e cujo valor de extingao
é igual a 8 correspondente ao lago 4. Isso significa que o lago que contém
3, formado pelos nés 1 e 3, inunda o lago que contém 4, formado pelos nés
2 e 4. Neste caso é preciso determinar o primeiro pai do lago 4 que possua
valor de extin¢do maior que o valor de extingao da fusao ocorrida (lago 2). O
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Figura 3.20: Exemplo de constru¢do da arvore de inundagao: (a) imagem
original; (b) imagem dos minimos rotulados; (c)-(d) seqiiéncia de inundagao;
(e) lista de inundagao.
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mesmo deve ser feito para o lago 3, cujo pai é o lago 1. Por fim, associam-se
os lagos 2 e 1, conforme mostra a Figura 3.20(d).

O contorno entre duas regioes é, entao, determinado pelo maior valor do
caminho presente na lista de inundagao. Por exemplo, o valor do contorno
entre as regioes 2 e 3 é igual a 8 e o contorno entre 1 e 2 também possui este
mesmo valor.

3.5.3 Arvore dos lagos criticos

Ao contrario da lista de inundacao, a quantificagao dos contornos via ALC
é efetuada apds a aplicacao da Transformada de Watershed. A anadlise é
realizada tendo-se a ALC totalmente formada. A quantificacao dos contornos
é efetuada em dois momentos:

1. Anélise direta — Quando as bacias se agrupam com o seu primeiro
vizinho, como por exemplo as bacias 1 e 3 da Figura 3.21. Neste mo-
mento, é formado o lago critico 6 e o valor do contorno 1—3 corresponde
ao valor de extincao utilizado.

2. Anaélise via ALC — Quando as bacias se tocam com seus outros vizinhos,
por exemplo as bacias 1 e 2 na Figura 3.21. Neste caso, pega-se o valor
de exting¢ao do primeiro pai comum as duas bacias (o né 7) e associa-se
ao valor do contorno 1 — 2.

)
(=11

Figura 3.21: Arvore dos lagos criticos para a imagem original em 3.20(a).
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Figura 3.22: (a) Arvore geradora minima para a imagem original em 3.20(a);
(b) Contornos quantificados para a imagem exemplo estudada.

3.5.4 Arvore geradora minima

A quantificagao dos contornos através da arvore geradora minima é possivel
gracas a uma propriedade definida como segue.

Propriedade 1 Quando uma bacia X toca um vizinho'Y e esta aresta X =Y
nao faz parte da drvore geradora minima (AGM), € porque ja existe um
caminho na AGM que liga X a'Y .

Pode-se visualizar esta propriedade a partir da Figura 3.22. A pro-
priedade diz que o custo de passagem entre as bacias 1 e 2 é maior que
o custo entre 1 — 3, 3 — 4 e 4 — 2. Portanto, no momento da fusao entre 1 e
2, o referido caminho ja existe.

Os valores dos contornos sao, entao, determinados do seguinte modo:
para cada aresta que une as bacias que se tocam nao pertencente a AGM,
associa-se o maior valor de extingao presente no caminho dado pela AGM
ao valor do contorno entre elas. Para a Figura 3.22, o valor do contorno
entre as bacias 1 e 2 sera calculado pela avaliagao do caminho 1 — 3, 3 — 4
e 4 — 2, tomando-se o maior valor do volume (8 neste caso). Para as arestas
presentes na AGM, a quantificagdo é direta. Para o cdlculo do maior valor
de um caminho em uma arvore pode-se utilizar o algoritmo de Dijkstra [82].
A imagem dos contornos é apresentada na Figura 3.22(b).
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Figura 3.23: Exemplo de aplicacao da metodologia de ALC para quantifi-
cacao de bordas: (a) imagem original buro; (b)-(c) contornos quantificados
(imagens em niveis de cinza — normal e sua negacdo); (d)-(f) resultado da
limiarizagao de (c¢) para T igual a 100000, 50000 e 2000, respectivamente.

3.5.5 Resultados e discussoes

A Figura 3.23 apresenta um primeiro resultado para as técnicas de quan-
tificacao de contorno, aplicadas na imagem buro. Os resultados sao os mes-
mos para os trés métodos explicados anteriormente e, portanto, uma analise
da complexidade dos algoritmos se faz necessaria para se efetuar uma com-
paragao entre as metodologias. Os resultados a seguir foram obtidos através
da analise via ALC. A segmentacao multiescala via andlise dos contornos
é uma técnica interessante no sentido de que se pode trabalhar sobre uma
imagem em nivel de cinza (transicao entre regides) e apds, escolher ou deter-
minar um limiar 7" para obter a particao desejada.

Um outro resultado da quantificacao de contornos para uma imagem
classica, o camera man, é ilustrado na Figura 3.24. A utilizagao de diferentes
limiares permite suprimir determinados objetos semanticos na imagem.

As fungoes que implementam a quantificacao dos contornos das regioes
foram desenvolvidas no software MATLAB e executadas em um Pentium ITI
1.1 GHz. Para imagens de 256 x 256 e utilizando a ALC como representacao, o
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Figura 3.24: Obtencao de particoes de uma imagem via aplicagao da
metodologia de ALC para quantificacao de bordas: (a) imagem original cam-
eraman; (b)-(d) parti¢oes obtidas via limiares 3000, 10000 e 250000, respec-
tivamente, na imagem dos contornos em niveis de cinza.
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processo completo (watershed, construgao da ALC, determinagao dos valores
de cada contorno e mapeamento) levava cerca de 5bmin. Esse valor se deve
a nao otimizacao dos algoritmos e a codificagago MATLAB. Os resultados
podem ser obtidos em tempo real.
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Capitulo 4

Casamento Hierarquico de
imagens

Casar imagens € uma tarefa dificil e muitas vezes custosa computa-
ctonalmente. Em contrapartida, as aplicacoes no dominio de visao
computacional sao bastante vastas. Algoritmos de casamento de ima-
gens sao usados em problemas de persequicao de objetos, visao estéreo,
reconhecimento de padroes, etc.

O problema de casamento de imagens torna-se um problema de casa-
mento de grafos na medida em que as imagens sao representadas por
grafos e arvores. Nesta parte da tese, pretende-se levar a cabo um algo-
ritmo de casamento de grafos que considere a informacao hierdrquica
presente na estrutura das tmagens. Para tanto, trabalha-se com a
drvore dos lagos criticos (ALC), definida no capitulo anterior.

4.1 Introducao

O processo de comparar representacoes abstratas de imagens é uma grande
tarefa no dominio da visao computacional. Uma representacao consistente é
dada pela teoria dos grafos, que fornece uma descricao estrutural do objeto
[64]. Os grafos possuem a vantagem, por exemplo, de serem capazes de tratar
diferentes problemas de transformacoes geométricas. Quando se representam
imagens através de grafos, o problema de casamento de imagens torna-se um
problema de casamento de grafos.
Conceitos bésicos sobre grafos sao vistos na Se¢ao 3.2. Uma correspondéncia

completa ou exata entre grafos é chamada de isomorfismo. Dois grafos G e
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(G5 sao ditos isomoérficos se existe uma relagao biunivoca entre eles, ou seja,
existe uma fungao f que associa os nos de G aos nés de G, além de outra
funcao g que representa a associacao entre as arestas, tal que se uma aresta
e ¢ incidente em i, j € Gy, a aresta g(e) ¢é incidente em f(i) e f(j) € Go.
O problema do isomorfismo entre grafos ¢ NP-completo! [82]. Pode-se dizer
se dois grafos sao isomoérficos provando-se exatamente o contrario através
do conceito de propriedades invariantes, por exemplo, o nimero de noés dos
grafos. Essas propriedades sao preservadas no isomorfismo.

A descricao de imagens por grafos pode ser contagiada por ruido e tornar-
se bastante diferente mesmo para frames de uma mesma seqiéncia de video,
devido a inclusao ou auséncia de alguns objetos. Portanto, o isomorfismo nao
pode ser alcangado e a correspondéncia entre grafos é normalmente incom-
pleta. Contudo, pode-se determinar o grau de similaridade entre dois grafos,
mas escolher ou criar este tipo de medida é um problema custoso [68].

A literatura no que se concerne ao problema de correspondéncia de grafos
é bem abundante e os procedimentos para solucionar tal problema sao bem
diversificados. Dentre as diversas metodologias, pode-se citar métodos que
usam equivaléncia entre valores proprios gerados a partir de uma drvore de
singularidade [67]; algoritmos de busca do tipo A e A* [69]; célculo de fungoes
de similaridade (ou dissimilaridade) entre dois grafos, incluindo as chamadas
rotulagoes de processos de flexibilizagao probabilisticas e operagoes de edigao
de nés que permitem transformar um grafo G; em G5 e onde a cada operacao
é atualizada uma fungao distancia [64],[65],[66],[20]. Uma outra ordem de
algoritmos, e que sera melhor explicada nas se¢oes seguintes, € a que utiliza
o conceito de grafo associativo e a obtengao do méximo clique como solugao
para o problema da correspondéncia entre dois grafos [70]-[78]. Ha trabalhos
que combinam o uso de logica fuzzy e grafos associativos na tentativa de obter
uma melhor modelagem da imagem e para solucionar problemas decorrentes
da segmentacao [79],[80].

Alguns trabalhos em correspondéncias de grafos tém usado caracteristicas
da hierarquia associadas a modelagem de objetos a fim de obterem um
diferente grafo associativo, menos denso em termos de quantidade de arestas
[70],[71]. Uma representagao bastante utilizada é denominada de drvore de
singularidade. Esse tipo de arvore é construida a partir da andlise da forma

1'Um problema é NP quando pode ser resolvido por algoritmos ndo-deterministicos em
tempo polinomial [84]. A denominagido de NP-completo tem a seguinte caracteristica:
existe um algoritmo eficiente para um problema NP-completo se, e somente se, existirem
algoritmos eficientes para todos os problemas NP-completos.
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das curvas das regides presentes em uma imagem e normalmente é usada em
imagens bindrias.

O casamento de imagens desenvolvido neste capitulo esta incluido na
categoria descrita no paragrafo acima. Trabalha-se com a mesma estrutura
definida no Capitulo 3, a arvore dos lagos criticos (ALC), cujos nds corre-
spondem as regioes na imagem e cujas arestas correspondem a relagoes de
vizinhanga entre regioes.

Este capitulo esta dividido em 4 secoes. Inicia-se por uma breve caracterizagao
do problema de correspondéncia entre grafos (Segao 4.2). O grafo associa-
tivo, uma estrutura relacional construida a partir das ALCs que se deseja
corresponder, é definido na Secao 4.3. A Secao 4.4 apresenta o método re-
sponsavel pela andlise do grafo associativo e determinagao da correspondéncia
entre os nés das ALCs, denominado de clique méaximo. Por fim, a Secao 4.5
aplica os conceitos de grafo associativo e determinacao do clique méaximo
na perseguicao do volume de sangue em imagens do ventriculo esquerdo do
coracao obtidas através do exame de ressonancia magnética.

4.2 Caracterizacao do problema de correspondéncia
entre grafos

Gomila em sua tese de doutorado [20] fez um interessante resumo da classifi-
cagao da problemética relacionada ao casamento de grafos, conforme apresenta
a Tabela 4.1. Esta tabela descreve todos os aspectos relacionados ao proble-
ma e a metodologia escolhida para a solucao do problema, e sao explicados
a seguir:

e Tipo da aplicacio — Define se o algoritmo sera de uso geral ou dedi-
cado.

e Tipo do grafo — Especifica a classe de grafo usada para modelar o
objeto.

e Restricoes sobre a estrutura do grafo — Particularidades adotadas em
funcao do tipo do grafo.

e Tipo dos atributos — Indica como as caracteristicas do objeto serao
consideradas. E comum o uso de grafos ponderados.
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e Tamanho do grafo — Importante aspecto que define a quantidade (ou
uma faixa) de ndés com a qual se ird trabalhar. Divide-se em menos de
100 nés (pequeno), entre 100 e 1000 ndés (médio) ou mais de 1000 nés
(grande).

e Densidade das arestas — Define a ordem da quantidade de arestas
presentes no grafo: alta (maior que o quadrado do nimero de nés) e
baixa (da mesma ordem do nimero de nés).

e Tipo de casamento — Relativo ao tipo de solucao. O isomorfismo busca
uma solucao exata.

e (Clategoria do algoritmo — Lista alguns métodos de casamento.

O objetivo deste capitulo é levar a cabo um casamento de particoes da
imagem tendo como representacgao de imagem a arvore dos lagos criticos.
Ela contém todo o conjunto de particoes da imagem, informacao que serd
util nas etapas seguintes. Opta-se em trabalhar com grafos associativos e
determinacao do maximo clique, o maior subgrafo completo do grafo asso-
ciativo. A densidade de arestas e o tamanho do grafo deverao ser fraca e
pequeno respectivamente, devido a complexidade computacional do método.
As Secoes 4.3 e 4.4 explicam a forma de construcao de um grafo associativo
e obtencao do clique méaximo, respectivamente.

4.3 O grafo associativo

O grafo associativo é uma das técnicas mais aplicadas na resolugao de proble-
mas de correspondéncia em visao computacional, e consiste na determinacao
da correspondéncia entre caracteristicas ou regioes de frames consecutivos
[83]. De forma geral, o grafo associativo é construido associando-se um né a
um mapeamento entre caracteristicas das imagem do par estéreo (ou frames
fi e fi11) e uma aresta entre dois nds representa uma compatibilidade entre
dois mapeamentos.

Neste trabalho, o Grafo Associativo GA = (V, E) é o grafo gerado a partir
de duas arvores dos lagos criticos ALCY, = (Vi, E1) e ALCy = (Va, Ey) (ou
simplesmente T} e Ty), onde o conjunto de vértices V' é dado pelo produto
cartesiano de V; e V5, ou seja,

V=VxV (4.1)
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Tipo da aplicagao

Especifica
Genérica

Tipo do grafo

Grafo de vizinhanca de regioes
Grafo de singularidade
Outros

Restricoes sobre a
estrutura do grafo

Planar
Arvores
Outras

Tipo dos atributos

Nenhum
Numérico
Simbdlico
Estruturas

Tamanho do grafo

Pequeno
Médio
Grande

Densidade das
arestas

Fraca
Média
Alta

Tipo de casamento

Exato
Inexato

Categoria do algo-
ritmo

Clique maximo

arvores de busca, A ou A*
Redes Neurais

Algoritmos genéticos
Outros

Tabela 4.1: Classificagao dos problemas de casamento de grafos.
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Figura 4.1: Exemplo de construcao de grafo associativo: (a) Arvore Ty; (b)
Arvore Ty; (c) Grafo associativo entre 77 e Tp. Observe que nao existe aresta
entre os nés (1,1) e (3,1), j& que no primeiro par o n6 1 de T casa com o né 1
de T; e, por consegiiinte, o né 3 de T} nao poderia repetir a correspondéncia
com o no 1 de T5. Esse é um exemplo de incompatibilidade relacionado com
o principio da exclusao.

Portanto, observa-se que a quantidade de nés de GA é da ordem de n xm,
onde n e m sao as quantidades de nés de ALCY e ALCs, respectivamente. Ird
existir uma aresta entre dois nds do grafo associativo quando esta associacao
for consistente. A definicao de consisténcia é dependente do problema e do
tipo dos grafos usados na representagao das imagens. Uma das primeiras
restricoes no estabelecimento de arestas entre nés é dada pelo principio da
exclusao. Este principio estabelece a unicidade do casamento entre regioes,
i.€., uma regiao de uma imagem pode casar com somente uma outra regiao
da imagem seguinte. A Figura 4.1 ilustra um grafo associativo construido a
partir de duas arvores de 3 e 5 nos cada e respeitando o principio da exclusao.
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4.4 O clique maximo

O clique maximo é um problema classico em otimizacao combinatorial e
fornece uma solucao para a tarefa de correspondéncia entre grafos. Apesar
de ser um problema do tipo NP-completo, existem diversos grafos para os
quais a solugao é obtida em um tempo polinomial [70].

Dado um grafo associativo, um clique consiste em um sub-grafo no qual
todos os nés sao mutuamente adjacentes. O clique é dito mazimal quando ele
nao esta contido em um outro clique maior; clique mdximo C,, é aquele que
possui maior cardinalidade (nimero de nds) para um dado grafo associativo.
No grafo associativo da Figura 4.1(c), sdo exemplos de cliques méximos C' os
sub-grafos formados pelos nés {(1,1),(2,2),(3,3)} e {(1,3),(2,4),(3,5)}.

A correspondéncia de grafos que possuem atributos e/ou pesos nas arestas
¢ a situacao pratica mais préxima do casamento de imagens reais. No caso de
grafos GA = (V, E, W), no qual o vetor W representa os valores dos atributos
dos nos, procura-se determinar o clique maximo Cyy cuja soma dos valores
dos atributos é a maior possivel, dada pela equacao:

Cw = max {Z W (C’m)} tal que Cy, é um clique de GA (4.2)

Os atributos dos nés do grafo associativo sao gerados segundo a implemen-
tagao de alguma medida de similaridade o () da seguinte forma:

W (u,v) =0 (aq (u), s (v)) (4.3)

Aonde u,v € V e ag () e ag () s@o os atributos dos nds nos grafos originais
que produzem o grafo associativo.

A literatura relativa a determinacao de clique maximo é abudante e
diferentes metodologias sao propostas [70], [73], [74],[76]. Um bom panora-
ma dos diversos métodos de obtencao de um clique pode ser visto no livro
do Bomze [72]. Neste trabalho, utilizamos o método descrito por B. Yang
[77], cuja idéia principal assemelha-se a estratégia de busca em profundidade,
bastante comum em teoria dos grafos. O algoritmo de determinacao de um
clique é apresentado nos Algoritmos 3 e 4.

Para o caso de grafos associativos com pesos nas arestas, o trabalho de
A. Branca [75] apresenta uma metodologia capaz de determinar o clique
maximo.
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Algoritmo 3 Determinagao do clique maximo C, de um grafo associativo.

Entrada: Grafo associativo GA = (V, E') e ntimero de nés n

C' « 0 - cliques de GA
C,, — 0 - clique méximo de GA
Rotular os nés de GA
Para cada no i até n Faca
Se rétulo(i) = i Entao
C — i % nova raiz de um clique
Fim Se
CLIQUE(C,i,V)
Se C' é maximal Entao
C,, —C
Fim Se
Fim Para

Algoritmo 4 Funcao CLIQUE (C, k,V)
Para cada n6 j «— k+ 1 até n Faga
Se n6 j é vizinho de todos os nés em C' Entao
C—C+{j}
rétulo(j) =rétulo(k)
CLIQUE(C, 3, V)
Fim Se
Fim Para

4.5 Aplicacao na perseguicao do volume de
sangue do ventriculo esquerdo em ima-
gens de ressonancia magnética

4.5.1 Introducao

Perseguicao de objetos é o processo de estimar automaticamente o estado
corrente de um objeto baseado no estado anterior. Objeto (ou objeto de
video) representa uma entidade semantica em uma seqiiéncia de imagens
e, normalmente, sua definicdo envolve consideragoes semanticas. Apesar da
larga aplicacao em processamento de imagens, perseguir um objeto nao é uma

o2



tarefa facil em funcao de problemas de iluminacao, indefinicao de contornos,
definicao da semaéantica etc; por outro lado, realizar essa tarefa através de
interagao direta do usudrio é impraticavel devido a grande quantidade de
dados envolvida. Esta secao apresenta um método para perseguir objetos
em seqiiéncias de imagens de Ressonancia Magnética — MR, do coragao
(obtidas através de uma técnica chamada cine MR). O objeto de interesse
¢ a porcao de sangue contida no ventriculo esquerdo, adequada a analise e
avaliacao de diversos parametros cardiolégicos, como por exemplo o volume
stroke.

A segmentacao do ventriculo pode ser efetuada através de diferentes
metodologias, tais como técnicas baseadas em contornos ativos, limiarizacao
adaptativa e classificagdo de pixel e/ou de regiao (o leitor poderéd consul-
tar Rondina [21] para uma explanacao mais completa dos métodos). Esses
métodos sao usados seja para a segmentacao do volume de sangue, seja para
a segmentacao do musculo miocardio. Normalmente, a segmentacgao envolve
alguma interacao com o usuario, principalmente para prover as condicoes
iniciais do método adotado.

Nas préximas segoes, é apresentada uma solucao para o problema da
segmentacao do volume de sangue no ventriculo esquerdo em seqiiéncias de
imagens cine MR. A solugao baseia-se em duas etapas: (i) representacao dos
frames através da arvore dos lagos criticos, descrita no capitulo anterior; (ii)
determinacao da correspondéncia entre ALC’s através do grafo associativo e
do clique maximo. Essa metodologia é aplicada para um conjunto de imagens
obtidas junto ao Incor — Instituto do Corac¢ao, de Sao Paulo.

4.5.2 Grafo associativo e determinacao do clique

A fim de reduzir a densidade de nés e arestas e de explorar as propriedades
hierarquicas da arvore dos lagos criticos, iremos introduzir novos critérios na
construcao do grafo associativo GA = (V. E).

No que diz respeito a determinacao dos nds, utiliza-se o principio da
proximidade para reduzir a quantidade de nés de GA. Este principio consiste
em calcular a distancia entre pontos caracteristicos das regioes que formam o
par correspondente no GA, normalmente o centréide, aplicando em seguida
um limiar para essa distancia. O principio da proximidade é vélido desde que
nao haja um grande movimento entre frames consecutivos [76]. A métrica
de distancia escolhida foi a distancia euclidiana dg, calculada segundo a
equacao:
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dp = /(02 — @) + (32 — 1) (4.4)

onde (z1,y;) e (w2, y2) representam as coordenadas dos centrdides das regioes
nos frames 1 e 2, respectivamente.

Para a reducao da densidade de arestas, utilizam-se dois critérios além
do principio da exclusao: o critério do caminho orientado e o principio da
rigidez.

O critério do caminho orientado (path string criterion — str())[70],[71],
diz que a relagado de vizinhanga para quaisquer dois nés (u,w) e (v, z) em V
¢é obtida através da equacao:

(u,w) ™ (v, 2) < str(u,v) = str (w, z) (4.5)

Onde o sinal ~ representa adjacéncia entre os nés. A funcao str () representa
o conceito de caminho orientado em uma arvore hierarquica. Em uma arvore,
somente dois tipos de movimento podem ser realizados: para cima ou para
baixo, designados por +1 e -1, respectivamente. Portanto, o caminho orien-
tado entre dois nés u e v é o conjunto de todos os movimentos necessarios
para atingir o n6 v, partindo-se de u. Na Figura 4.1(b), o caminho orientado
doné 5 até oné 1 é str(5,1) = {—1,—1}. O caminho orientado pode ser
obtido a partir das matrizes distancia das arvores que se deseja casar [70].
Seja u,v € Vi e w,z € V5. Entao, str(u,v) = str (w, z) se, e somente se, as
condicoes abaixo forem satisfeitas:

d(u,v) =d(w,z2) (4.6)
lev (u) —lev (v) = lev (w) — lev (2) (4.7)

onde d (z,y) é a distancia entre dois nés da ALC?, como explicada na Segao
3.2, e lev (x) representa o nivel de cada né, ou seja, a distancia do né x até
a raiz da arvore a qual ele pertence.

O critério do caminho orientado tem uma importancia relevante no casa-
mento de arvores hierarquicas. Especificamente para a ALC, o critério im-
pede a correspondéncia de regioes presentes em partigoes de nivel elevado com
regioes proximas as folhas. Nao faz sentido em uma imagem originalmente
com 1000 regioes, por exemplo, casar uma microbacia gerada pelo watershed
(particao mais fina) com as regides presentes em uma partigao com 20 ou 10

2Essa distancia ¢ a calculada normalmente através do algoritmo de Dijkstra[82].
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Figura 4.2: Grafo associativo da Figura 4.1(c) ap6s o uso do critério do
caminho orientado.

regioes. O caminho orientado também ¢é usado como uma medida do grau
de similaridade entre dois grafos [63]. A Figura 4.2 apresenta o grafo asso-
ciativo formado a partir das arvore 17 e Ty da Figura 4.1(a),(b), utilizando
os principios da exclusao e o critério do caminho orientado.

O principio da rigidez estabelece que a distancia entre centrdides (ou pon-
tos caracteristicos) de regides do mesmo frame é aproximadamente constante
nos frames subseqiientes [76]. Desta forma, existe compatibilidade entre dois
nés (u,w) e (v, z) se a distancia entre u e v for aproximadamente a mesma
distancia entre w e z. Mais uma vez foi escolhida a métrica euclidiana para
o calculo das distancias.

Para o problema do clique maximo, utilizam-se os Algoritmos 3 e 4 com
a devida modificagao para tratar do caso de clique maximo com atributos
nos noés. Basicamente, trata-se da inclusao de mais uma variavel responsavel
pelo armazenamento da soma dos valores dos atributos, como indicado pela
Equacao 4.2.
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4.5.3 Experimentos e resultados

Os resultados apresentados foram obtidos em uma méquina Pentium IIT 1.1
GHz, com 256 MB de memoria, rodando o sistema operacional Windows.
Também foram utilizadas estagoes SUN Ultra 1, rodando SunOS com 64 MB
de memoria. As funcoes e scripts foram desenvolvidos em MATLAB, cuja
versao instalada é a 6.0, utilizando-se de funcionalidades presentes na toolbox
de Morfologia Matemética da SDC Morphology.

A seqiiéncia de imagens do ventriculo esquerdo foi cedida pela Divisao de
Informatica do InCor — Instituto do Coracao de Sao Paulo, primeiramente
ao trabalho de mestrado da aluna Jane Rondina [21], no DCA/UNICAMP.
As seqiiéncias possuem 144 frames, divididas em 9 fatias (espacial) e 16
fases (temporal), e foram gravadas originalmente no formato TIM (111 x 115
pixels).

Alguns experimentos sao ilustrados pelas Figuras 4.3-4.5. Normalmente,
uma imagem de ventriculo possui mais de 2000 regides e classes. A correspondéncia
entre as regioes de interesse de frames consecutivos era realizada em cerca de
30s. Contudo, os resultados podem ser obtidos em tempo real caso se utilize
a Linguagem C e os algoritmos sejam otimizados.

Um primeiro experimento é feito escolhendo-se uma particao especifica
da imagem, a fim de reduzir o espaco de escalas e conseqlientemente a quan-
tidade de regides a serem casadas. O nivel P, com 7 regides (ao todo, a ALC
ficard com 13 néds) foi o escolhido, pois para a maioria dos frames, nesta par-
ticao uma classe corresponde ao volume de sangue que se deseja determinar.
A Figura 4.3(a) apresenta uma parte da seqiiéncia original com 8 frames.
O uso do grafo associativo na forma tradicional (Segao 4.3) produziria um
grafo com 169 nds e alta densidade de arestas (mais de 100 arestas por nd)
para cada par de imagens. Através do uso de critérios mais restritivos, como
os principios da proximidade, rigidez e o caminho orientado, chega-se a um
grafo associativo com baixa densidade de arestas e obtém-se uma reducao dos
nés de mais de 50%. A Figura 4.3(b) apresenta a seqiiéncia recuperada da
porcao de sangue, via casamento através da construcao do grafo associativo
e determinagao do clique méaximo.

Os dendrogramas dos frames ventr017 e ventr018 sao dados na Figura
4.4(a),(b), respectivamente. O processo de construgao do grafo associativo
(apresentado nas Figuras 4.4(c),(d)) segue a seguinte ordem:

1. determinacao dos nés de GA — Uso do principio da proximidade: caso
dg seja menor que uma tolerancia T, o né é valido.
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Figura 4.3: (a) Seqiiéncia de 8 fatias do ventriculo esquerdo (ventr011-
ventr018); (b) seqiiéncia com a regiao de interesse, definida na primeira fatia
e recuperada nas fatias subseqiiéntes via casamento; (c) imagens (a) e (b)
sobrepostas.

2. determinagao das arestas de GA — O primeiro critério a ser utilizado
¢ o principio da exclusao. Em seguida, aplica-se o critério do caminho
orientado e, por ultimo, o principio da rigidez (tolerancia T5).

Os algoritmos de determinacao do clique maximo tiveram também que
ser adaptados ao MATLAB, ja que esta ferramenta nao trabalha com algo-
ritmos recursivos. Outro exemplo da aplicagao do uso desta metodologia é
apresentado na Figura 4.5 para uma diferente fase da seqiiéncia de imagens.

Infelizmente, a porcao de sangue nem sempre se encontra na mesma par-
ticao para todos os frames da seqiiéncia. Por isso, é interessante ressaltar
uma importante caracteristica da ALC (diferentemente da técnica apresen-
tada em [20], por exemplo) aplicavel em problemas de casamento de regides
de imagem. Quando se escolhe uma particao, como feito no experimen-
to apresentado, na verdade se trabalha com toda a seqiiéncia de partigoes
P:, Ps...P. Essa técnica permite tratar de erros de segmentagao, quan-
do acontece de um objeto semantico ser representado por 1 regiao em um
frame e por 2 (ou mais) regioes em frames subseqiientes. Essa idéia é similar
a apresentada por Lépez et al. [78], com a diferenca de que no trabalho
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Figura 4.4: (a),(b) Dendrogramas das imagens de ventriculos ventr017 e
ventr018, respectivamente, e seus (c),(d) grafos associativos para T} = 30
e Ty = 20. Note a reducao da densidade de arestas com a diminuicao da
tolerancia do principio da proximidade. Infelizmente se torna inviavel a ilus-
tracao de um grafo associativo sem o uso de critérios tao restritivos, em
funcao da alta densidade de arestas.

de Lépez, a estrutura que representa a imagem nao é hierarquica. Além
disso, no trabalho de Lopez a fusao entre regioes é comandada por uma
operagao de limiarizagao, cujo parametro é definido pelo usudrio. Significa
que a fusao pode nao contemplar todas as possibilidades de combinagoes de
regioes. O problema dos erros de segmentacao €, entao, solucionado através
da construcao e analise do grafo associativo, denominado de grafo associativo
de incompatibilidades. Obviamente, com o uso desta metodologia baseada na
construcao de hierarquia nao é necessaria a redefinicao do grafo associativo,
ja que a ALC fornece de forma natural todas as possiveis fusoes entre regioces
da imagem.
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Figura 4.5: (a) Seqiiéncia de 8 fatias do ventriculo esquerdo (ventr029-
ventr036); (b) seqiiéncia com a regiao de interesse, definida na primeira fatia
e recuperada nas fatias subseqiiéntes via casamento; (c) imagens (a) e (b)
sobrepostas.

O critério do caminho orientado é bastante restritivo no que diz respeito
a compatibilidade entre pares de nos e, por consegiiinte, no estabelecimento
da correspondéncia. A ALC pode sofrer grandes variacoes em sua topologia,
mesmo para frames vizinhos, como mostram por exemplo os dendrogramas
das Figuras 4.4(a) e (b). Isso pode impedir que regides presentes em niveis
proximos da hierarquia possam ser casadas no processo de determinacao
do clique. Portanto, uma possivel solucao para esse problema é a flexibi-
lizagao do critério do caminho orientado, definido pelas Equagoes 4.6 e 4.7,
e reescritas da seguinte forma:

|d (u,v) —d(w,2z)| = NR (4.8)
lev (u) — lev (v) — (lev (w) — lev (2)) = NR (4.9)

onde NR representa a quantidade de niveis de flexibilizacao do critério do
caminho orientado.

A Figura 4.6 ilustra uma idéia de flexibilizacao do critério do caminho
orientado. As Figuras 4.6(a), (b) apresentam as arvores originais T} e Ts a
serem casadas e em (c), o grafo associativo relazado. As arestas tracejadas
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Figura 4.6: Exemplo de construcao de grafo associativo com flexibilizacao:
(a) Arvore Ti; (b) Arvore Ty; (c) Grafo associativo com flexibilizacio entre
T e Ty (as arestas tracejadas foram incluidas pelo processo de flexibilizagao
do critério do caminho orientado).

sao aquelas que respeitam o critério do caminho orientado, com flexibilizacao.
Neste novo grafo associativo, usou-se uma flexibilizagao de 1 nivel: isso im-
plica em dizer que se o né 1 da arvore 77 casar com o n6 1 da arvore T3, o
n6 2 de 77 pode corresponder aos nés 2 ou 3 (mesmo nivel) ou 4 (1 nivel a
mais) de Ty. Na flexibilizagao a reciprocidade nao existe, ou seja, caso o nd

1 da arvore 17 corresponda ao né 4, o né 2 de 77 nao pode casar com o no 1
de TQ.

A Figura 4.7 apresenta um resultado cujo grafo associativo foi construido
com uma flexibilizacao de 1 nivel no critério do caminho orientado. As
imagens originais sao duas fatias do ventriculo esquerdo do coracao (ventr041
e ventr042), mostradas nas Figuras 4.7(a) e (b). A ordem da matriz de
adjacéncia do grafo associativo sem a flexibilizacao do critério do caminho
orientado, apresentado na Figura 4.7(c), foi de 65 x 65 (usando o principio
da proximidade entre os nds); com a flexibiliza¢do, a ordem aumentou em
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cerca de 3 vezes. E preciso cautela no uso da flexibilizacao, pois se de certa
forma possibilita o casamento entre regides em diferentes niveis na arvore dos
lagos criticos e, portanto, o tratamento de erros no processo de segmentacao
em imagens, por outro lado a densidade das arestas do grafo associativo
também aumenta consideravelmente. Isso demanda maior poder computa-
cional para a determinagao do clique maximo. As regioes de interesse das
imagens ventr041 e ventr042 sao mostradas nas Figuras 4.7(d) e (e).

(d) (e) (f) (g)

Figura 4.7: (a)-(b) Fatias originais do ventriculo esquerdo wventr041 e
ventr042; (c) Grafo associativo construido sem a flexibilizacao do critério
do caminho orientado; (d)-(e) imagem com as regides de interesse de (a)
e (b), definidas via casamento das imagens originais; (f) imagens (a) e (d)
sobrepostas; (g) imagens (b) e (e) sobrepostas.
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Capitulo 5

Analise do espaco de escalas

A wutilizacao de hierarquias na representacao de imagens, como visto no
Capitulo 3, permite trabalhar com particoes que vao do nivel mais fino
ao mais grosseiro. FEste modelo constitui o espago de escala gerado pela
Arvore dos Lagos Criticos — ALC.

Este capitulo € consagrado a segmentacao de imagens com base na
andlise do espaco de escalas. A andlise € feita através da avaliacdo de
atributos calculados para todos os nos (regioes) da ALC. Exemplos de
tais atributos podem ser classificados em hierdrquicos (tempo de vida),
niveis de cinza (média, variancia), geométricos e morfoldgicos (drea,
perimetro, volume). O capitulo apresenta ainda uma aplicaca¢ao na
segmentacao de imagens de células de leveduras, em colaborag¢ao com a
Faculdade de Engenharia de Alimentos da UNICAMP

5.1 Introducao

Representagoes baseadas em espago de escalas téem grandes aplicacoes em
tarefas ligadas a visao computacional e reconhecimento de padroes. Elas
levam em consideracao que os objetos reais podem ser interpretados hierar-
quicamente e existem sob uma determinada faixa do espago de escalas [29],
[30]. Dessa afirmagao surge a seguinte questao: em que niveis de escala (e
como determind-los) o objeto ou regiao de interesse pode ser encontrada?
A teoria de espacgo de escalas, que trata das representacoes multiescala,
tenta responder essa pergunta através da analise de determinados parametros
ou atributos que modelam o objeto de interesse. A anadlise é feita em todo o
espaco de escalas j4 que normalmente nao se tem informacao a priori sobre
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em qual escala (ou faixa) o objeto se encontra. Portanto, o processo de
discriminacao de objetos através da teoria de espago de escalas consiste em
trés etapas: obtencao da representacao multiescala, extracao ou calculo de
parametros e analise dos parametros de acordo com o objeto de interesse.
Existem diversas metodologias que geram representacoes multiescala de uma
imagem. Apresentam-se algumas nos paragrafos seguintes.

Uma das primeiras e mais comuns abordagens na teoria de espaco de
escalas foi a filtragem Gaussiana [30]. A filtragem Gaussiana é definida
através da convolugao de uma imagem com um kernel gaussiano de di-
mensao variavel. Contudo, a idéia bésica desta teoria é originaria do inicio
da década de 70 [29], quando alguns pesquisadores usavam operadores de
diferentes tamanhos na deteccao de bordas ou representavam imagens em
diferentes niveis de resolucao, através de sub-amostragem. Na década de 80,
as Wavelets [31] tornaram-se uma importante ferramenta na representacao
multiescala de imagens. A idéia basica da Transformada de Wavelet (ondale-
tas, em portugués) é a mesma da Transformada de Fourier, ou seja, repre-
sentar uma funcao através de uma combinagao linear de ondaletas ou senos e
cossenos, respectivamente. A Transformada de wavelet é localizada no tem-
po (ou espago), além de possuir uma fungao de escala que permite efetuar
dilatagoes ou compressoes nas funcoes base das ondaletas. Ondaletas sao
funcoes que satisfazem determinadas propriedades, podendo ser simétricas
ou nao, e sua escolha depende da aplicacao a qual se destinam.

Diversos trabalhos consideram a construcao de um espaco de escalas
através de operacoes morfolégicas. Kothe [30] define um espago de escalas
através das operagoes abertura, para escalas positivas, e fechamento mor-
folégicos, para escalas negativas. Meyer e Maragos [32] e Vachier [33] usam
levelings na obtencao da sua representacao multiescala. Levelings sao uma
classe de operadores morfolégicos tais que dados os pizels vizinhos x e y, uma
imagem g é um leveling da imagem f se a relacao a seguir for verificada:

gx>gy:>fnga:€gy2fy (51)

Um operador conexo é um leveling de qualquer outra fungao[33]. Outro
espago de escala nao-linear é o construido por Jackway [34] através de di-
latagoes e erosoes sucessivas com diferentes tamanhos de elementos estrutu-
rantes. Este tipo de operacao possui a desvantagem de deslocar os contornos
dos objetos [32].

Visto que no Capitulo 3 tratou-se da geragao da Arvore dos Lagos Criticos
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e que essa arvore constitui uma representacao multiescala de imagens, este
capitulo aborda a extracao e analise de caracteristicas relacionadas ao objeto
de interesse a partir da ALC.

Este capitulo é organizado da seguinte forma. A Secao 5.2 apresenta as
propriedades e paradigmas que um espaco de escalas deve observar, além das
evidéncias de que a representagao adotada os satisfaz. Em seguida, apresenta-
se na Secao 5.3 uma metodologia geral e exemplos de segmentacao de imagens
baseados na andlise do seu espago de escalas. Por fim, desenvolve-se uma
aplicacao desta técnica na discriminagao de células de leveduras, em colabo-
racao com a Faculdade de Engenharia de Alimentos da Unicamp. Leveduras
constituem uma importante espécie de fungo utilizada em varios processos
quimicos e a aplicacao em questao é detalhada na Secao 5.4.

5.2 Paradigmas e propriedades de um espaco
de escalas

A fim de bem descrever um espaco de escalas, é necessario que este satis-
faca uma série de caracteristicas, como especificadas a seguir. Essas carac-
teristicas garantem uma analise coerente e consistente do espaco nas tarefas
a que ele se destina.

Uma caracteristica basica de qualquer espaco de escalas é que estruturas
em escalas mais altas devem ser mais simples do que estruturas em escalas
mais finas [29], [32], como ilustrado na Figura 5.1. Além disso, as estru-
turas em escalas mais altas devem ser geradas através da simplificacao das
estruturas em niveis inferiores. Esse é o principio da causalidade.

Alguns espacos de escalas apresentam propriedades de linearidade e in-
variancia ao deslocamento. Essas propriedades sao originarias de represen-
tagoes lineares, como a que utiliza filtros Gaussianos [29]. Um grave problema
deste tipo de representacao é que a filtragem de uma imagem através de fil-
tros Gaussianos suaviza a imagem uniformemente, incluindo as suas bordas.
Portanto, os contornos ficam borrados e a localizagao dos objetos de interesse
pode tornar-se imprecisa [32], [33].

Em representagoes nao-lineares, como por exemplo o watershed, o proble-
ma citado no paragrafo anterior nao existe. Uma outra vantagem do water-
shed é que se trata de uma transformacao isotropica, ou seja, € invariante a
rotacao. Essa caracteristica é interessante, por exemplo, na recuperacao de
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i f’ Niveis grosseiros
de escala
Zq— Imagem original

Figura 5.1: Representacao de um espacgo de escalas: estruturas em niveis
mais elevados devem ser simplificagoes delas mesmas em niveis inferiores.

NN N

informagao em bases de dados.

As representacoes multiescala também nao devem criar novas estruturas
em escalas mais elevadas, como é o caso de contornos e extremos regionais
[33]. Isso implicaria na introdugao de ruidos na imagem e dificultaria a sua
analise.

A Arvore dos Lagos Criticos satisfaz todas as propriedades de um espaco
de escalas citadas anteriormente. A escala mais fina desta representagao, cor-
respondente as folhas da ALC, é gerada a partir do watershed. As escalas de
niveis superiores sao formadas pelo agrupamento de duas regioes da escala
anterior, até a obtencao de uma imagem com somente uma regiao. Por-
tanto, garante-se a simplificagao progressiva das escalas, além do principio
da causalidade. O watershed é conhecidamente uma transformacao que nao
gera novos contornos ou extremos na imagem, sendo os primeiros determi-
nados pelo gradiente morfolégico. O que acontece nessa representacao ¢ a
eliminagao progressiva de contornos e minimos regionais menos importantes,
segundo um dado critério, a medida em que o nivel da escala aumenta.
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5.3 Segmentacao de imagens via analise do
espaco de escalas

Uma vez especificado o espacgo de escalas em que se ird trabalhar e a forma
de representa-lo, resta definir o procedimento a ser adotado na sua andlise
para realizagao de segmentacao de imagens. O espaco de escalas gerado
pela ALC consiste em uma hierarquia, representada por uma arvore cujas
folhas correspondem as regides na imagem rotuladas pelo watershed, as quais
iremos chamar somente de regioes. Os outros nés da arvore sao construidos
pela fusao de regioes, duas a duas, para os quais iremos adotar a notagao
classes, originaria da taxonomia.

Basicamente, a metodologia geral de analise do nosso espaco de escalas é
dividida em duas etapas: (i) cdlculo dos atributos de regioes e classes e (i)
analise hierarquica dos atributos.

5.3.1 Calculo dos atributos

Os atributos tém um papel importante na segmentacao de objetos, pois eles
descrevem caracteristicas particulares para cada aplicacdo. A escolha de
atributos adequados pode vir a simplificar o processo de segmentacao ou
classificacao de objetos, no que diz respeito, por exemplo, a eliminagao de
informacao redundante ou simplesmente desnecessaria. Os atributos podem
ser agrupados em diferentes classes, sendo algumas descritas a seguir.

e Morfologicos — Relacionados a forma dos objetos. Ex.: fator de forma,
esqueletos.

e Niveis de cinza — Relativos a resolugao em niveis de cinza da imagem.
Ex.: média, valores maximos e minimos, variancia.

e (Geométricos — Relacionados a geometria do objeto. Ex.: area, volume.

e Dependentes da escala — Provenientes da analise da representagao hi-
erarquica. Ex.: tempo de vida, nascimento, morte.

Dentre os atributos citados acima, os atributos dependentes da escala
e caracteristicos das representacoes hierarquicas merecem uma explicacao
adicional. Nascimento e morte de regioes ou classes sao definidas a seguir.
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Defini¢ao 1 (Nascimento e morte de regices e classes) Seja uma imagem
representada através de um dendrograma indexado (DI). Nascimento (B -
birth) e morte (D - death) correspondem aos indices no DI em que as re-
gioes e classes surgem ou desaparecem através da fusao com outras regioes

ou classes, respectivamente.

Apoés definidos nascimento e morte, o tempo de vida de uma regiao ou
classe é dado como segue.

Defini¢ao 2 (Tempo de vida) Seja uma imagem representada através de
um DI. Tempo de Vida (ST - survival time) corresponde a "idade” de uma
regiao ou classe. Para regioes, o ST € o indice no DI em que estas sao
fusionadas pela primeira vez. Para classes, o ST corresponde a diferenca
entre dois indices no DI: nascimento e morte.

A Figura 5.2 apresenta um exemplo de dendrograma para fins ilustrativos
das defini¢oes das propriedades dependentes da escala citadas acima.

g (3 4 3]
20 L & i
15} 5 6 B

! g 7
0 1213 B 13 8
st 10 14 10
' g 15 13

234567 89 R
fa) (8

Figura 5.2: (a) Exemplo de dendrograma e (b) sua representagao matricial.
Na matriz, as duas primeiras colunas sao os rotulos das regioes e classes e a
terceira coluna, o indice hierarquico.

Na Tabela 5.1 apresentam-se os valores dos atributos nascimento(B),
morte(D) e tempo de vida(ST) para as regies e classes (R/C) do dendro-
grama da Figura 5.2. Observe que para a classe de rétulo 17, que representa
a raiz do dendrograma (uma imagem com uma sé regiao), o tempo de vi-
da ¢é infinito em funcao dela nao desaparecer. O atributo ST pode fornecer
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indicios de que uma regiao ou classe é importante no processo de segmen-
tacao, no sentido que um objeto que permanece isolado por muito tempo
pode ser significativamente diferente dos outros.

R/C|1]|2[3|4][5|6[7|8][9]10]11[12|13[14]|15|16] 17|
B JoJofo[ofJoJoJoJo[o[3[5[6[7[8]10][13]17
D [5[5[3[3]6|6|7[8[13]10]17] 7 |8 [10[13[17] -
ST [5[5[3]3]6]6[7[8[1B]7|11]1]1[2[3][3 ]

Tabela 5.1: Tabela com valores dos atributos nascimento (B), morte (D)
e tempo de vida (ST) para as regioes e classes (R/C) do dendrograma da
Figura 5.2.

E interessante notar a correspondéncia entre as defini¢oes desses atributos
dependentes de escala e as nomenclaturas usadas na morfologia matematica.
O atributo morte, por exemplo, corresponde ao valor de extincdo de uma
regiao ou classe, como definido no Capitulo 3, e constitui uma medida de
persisténcia do objeto.

5.3.2 Analise dos atributos

A complexidade em se realizar segmentacao de imagens através da analise do
espaco de escalas requer, geralmente, a utilizagao de varios atributos, sejam
de uma mesma classe ou combinacoes entre atributos de classes diferentes.
Contudo, uma metodologia genérica de escolha e andlise destes atributos
ainda nao foi desenvolvida e, portanto, as analises normalmente sao feitas
para aplicagoes especificas.

A representacao multiescala sera analisada de forma hierdarquica, no senti-
do de efetuar a andlise dos atributos mais restritivos aos menos restritivos. O
objetivo é eliminar alguns nés da ALC préximos as folhas, que normalmente
constituem ruidos na imagem, e nds proximos a raiz, que representam obje-
tos com grandes areas e sem significado semantico. A Figura 5.3 apresenta
um esquema ilustrativo da andlise a ser realizada no espaco de escalas.

Os critérios dependentes da escala sao poderosos e normalmente sao usa-
dos no inicio da analise hierarquica em funcao da grande reducao de nés da
ALC. Na outra extremidade da andlise, encontram-se os critérios que uti-
lizam atributos relacionados aos niveis de cinza, que sao genéricos e sujeitos
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Figura 5.3: Esquema representativo da andlise dos atributos. Na imagem
a esquerda tém-se varias particoes de uma imagem Py, P;,...P,, onde as
regioes de interesse sao as de nivel de cinza branco, com formas ovais. Apos
a andlise dos atributos, as regides de interesse sdo determinadas (imagem da
direita).

a variagoes devido as mudangas na iluminagao ou interferéncias geradas no
processo de aquisicao da imagem. No meio termo, encontram-se os critérios
que utilizam atributos que descrevem caracteristicas singulares dos objetos
a serem segmentados, tais como forma ou area.

O passo seguinte a analise é reconstruir a imagem utilizando-se dos nés da
ALC que satisfizerem os critérios especificados. A reconstrucao é realizada
supondo-se as regioes ou classes (ndés) como camadas que devem ser sobre-
postas. Portanto, deve-se percorrer o espaco completo, identificando os nés
em cada particao e adicionando-os a imagem resultante. Esse processo é
apresentado no Algoritmo 5.

5.3.3 Resultados em imagens

Os exemplos seguintes ilustram a aplicacao dessa metodologia em imagens
reais. A Figura 5.4 apresenta uma imagem de arroz e 3 resultados da apli-
cacao do watershed hierarquico, calculando-se particoes da imagem com 70,
80 e 90 regices. O objetivo é separar os graos de arroz contidos na imagem
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Algoritmo 5 Obtengao da imagem segmentada apos andlise dos atributos.
I — Imagem resultante
N « Lista dos noés resultantes da anéalise
P « Particao da imagem original

Enquanto N # © Faca
Selecionar N (1)
Calcular P a qual pertence N (1)
Determinar a regiao ou classe RC' em P correspondente a N(1)
Atualizar I com RC
Remover N(1) de N
Fim Enquanto

original da Figura 5.4(a).

Infelizmente, nao é possivel identificar com precisao qual a particao que
melhor representa a segmentacao da imagem arroz 1. Esse é um dos casos
onde a andlise do espaco de escalas se mostra como uma boa solucao para
o problema de segmentacao. A Figura 5.5 mostra o resultado da analise da
imagem arroz 1, para varias configuragoes, além da imagem final binarizada.
As siglas ST, NC e A representam os critérios tempo de vida, média do nivel
de cinza da regiao e area da regiao, respectivamente.

Uma tarefa dificil na analise é a escolha dos atributos que sao importantes
para discriminar os graos de arroz, ou, de maneira geral, para discriminar o
objeto de interesse. Para o caso de utilizarem-se varios atributos e sabendo-se
que alguns deles ja seriam suficientes na andlise, existem estudos de classi-
ficacao que calculam o peso de cada atributo na discriminagao do objeto,
como por exemplo, o trabalho que utiliza varidveis canonicas [59].

5.4 Aplicacao na segmentacao de leveduras

5.4.1 Fundamentos

Os fungos constituem um grupo de microorganismos que tém grande interesse
prético e cientifico. Os fungos sao organismos que obtém sua alimentagao
da matéria organica inanimada ou nutrindo-se como parasitas. A atividade
fungica é responsavel, por exemplo, pela fertilidade do solo. Os fungos
também sao importantes na atividade industrial, em processos de fermen-
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Figura 5.4: Exemplos da segmentacao de imagens via analise do espago de
escalas: (a) Imagem original arroz 1; (b) watershed hierdrquico com 70 re-
gioes; (c) watershed hierdrquico com 80 regides; (d) watershed hierdrquico
com 90 regioes.

tacao presentes na fabricacao de cervejas, vinho, producao de antibidticos,
vitaminas e acidos organicos.

De modo geral, os fungos sao divididos em bolores e leveduras [36]. A
classificagao como bolor é usada para designar os mofos, as ferrugens e o
carvao (doenga de gramineas).

A palavra levedura é proveniente do latim levere e é empregada como
sendo equivalente a levedo, para designar fermentagao ou um grupo de fun-
gos [37]. As leveduras sdo fungos que se apresentam predominantemente
sob forma unicelular e sua reproducao se faz normalmente por gemulagao.
Quando a levedura gémula estiver com tamanho aproximado ao da célula-
mae, forma-se uma parede transversal entre ambas. A importancia das leve-
duras esta associada a fermentagao de sucos de frutas, pao, cerveja, além de
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Figura 5.5: Anélise do espaco de escalas para a imagem arroz 1: (a) ST >
500, (300 < A < 900) e NC' > 110 ; (b) ST > 200, (300 < A < 900) e NC >
1105 (¢) ST > 100, (200 < A < 900) e NC > 110; (d) Uma possivel solugao,
binarizada, eliminando-se pedacos nao significativos de graos de arroz.

outros alimentos. A Taxonomia desses microorganismos esta em constante
alteracao em funcao do progresso em diversos setores, como por exemplo,
os avangos ocorridos na microscopia eletronica e técnicas de processamento
de imagens. Normalmente, a classificagao das leveduras se baseia no estudo
das caracteristicas macro (cor, consisténcia, bordas, topografia, superficie) e
micromorfolégicas (reprodugao, forma e tamanho das células, entre outros).

O leitor poderé encontrar um pouco da histoéria, além de definigoes basicas
e uma completa caracterizacao das leveduras em [36],[37].

Nas tltimas décadas, o uso de equipamentos automaticos na analise de
leveduras tem crescido continuamente, com o objetivo de mensurar carac-
teristicas qualitativas e quantitativas, a fim de estudar a relacao entre mor-
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fologia das células e produtividade [40]. Alguns trabalhos que usam técnicas
de processamento de imagens na segmentacao e classificacao de leveduras sao
dados em Pons [38]-O “Shea [41].

Em [38], Pons et al. usam binarizagdo seguida de dilatagao, operagoes
de preenchimento de buracos e erosoes na segmentacao de leveduras. Essas
operacoes garantem que a célula se torne fechada. Caracteristicas iniciais na
captura das imagens sao controladas pelo usuério, que ajusta brilho, con-
traste e foco do microscopio. No referido trabalho, é usado um software
chamado Visilog que incorpora esse procedimento de segmentacao e célculo
de parametros das células, que serao usados para uma futura classificacao do
seu tipo.

O “Shea [39] também usa basicamente a limiariza¢ao como forma de gerar
uma imagem segmentada inicial. Em seguida, varias operacoes de dilatacao
e erosao, preenchimento de buracos e removimento de pequenos ruidos sao
efetuadas no pos-processamento da imagem inicial. Além disso, O “Shea
sugere uma classificacao morfoldgica em 6 classes para leveduras do tipo
Kluyveromyces marxianus var. marzianus NRRLy2415. Em um trabalho
mais recente, O “Shea [41] acrescenta uma classe ao mesmo tipo de levedura.
A anélise das imagens ¢ feita através do mesmo sistema desenvolvido em [39].

Em [40], Zalewski propoe um método baseado na obtencao de contornos
externos e internos das células (tratamento de contornos). Essa operagao é
feita apds uma filtragem por similaridade de cor. Com o intuito de preencher
buracos gerados pelos tratamentos de contornos e filtragem de cor, é também
realizada uma subamostragem da imagem.

De fato, essas operacoes sao extremamente dependentes dos valores de
cinza das células. Os procedimentos descritos necessitam de uma forte in-
teracao e supervisao do usuario durante todo o processo. Além disso, a
deteccao de bordas como descritas nesses trabalhos e limiarizagao podem
nao preservar exatamente os contornos das leveduras. A operacao dilatagao
pode provocar a uniao de ruidos e, desta forma, criar células inexistentes.

A idéia de utilizar anélise hierarquica na segmentacao de leveduras surgiu
de um contato efetuado entre um aluno da Faculdade de Engenharia de
Alimentos da Unicamp e o Prof. Roberto Lotufo. O projeto de tese do
doutorando Bernardo Yépez [42] tem como objetivo definir a relagdo que
existe entre os parametros de engenharia de processo e o comportamento
metabodlico e morfolégico de uma levedura, chamada Kluyveromyces marz-
ianus, visando esclarecer mecanismos de produgao de enzimas (inulinase).
Tem sido comprovado que através de processos fermentativos que utilizam
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fungos, leveduras e bactérias, é possivel a producao de inulinase em grande
escala. No projeto, ainda em andamento, a analise das imagens de leveduras
seré realizada segundo o procedimento definido por O ’Shea [41], descrito
acima, e um software proprietario chamado Scion Imagen for Windows da
Scion Corporation, para fazer a quantificacao da morfologia.

O objetivo desta aplicacao é efetuar uma segmentacao de imagens de
leveduras através da analise do espaco de escalas. A andlise baseia-se no
estudo de determinados parametros das células e da hierarquia que representa
a imagem de levedura. Essa etapa de andlise é descrita na Secao 5.4.2.
Experimentos e diversos resultados de imagens segmentadas sao mostrados
na Se¢ao 5.4.3. Comentarios e discussoes acerca dos resultados sao realizados
no final desta Secao.

5.4.2 Metodologia

A analise hierdarquica é uma ferramenta importante especialmente quando
a qualidade da segmentacao depende da resolucao da imagem. Trabalhos
recentes usam representacoes e propriedades hierarquicas na segmentacao de
imagens médicas, além de atributos gerais, como por exemplo o apresentado
por Metzler [35].

O algoritmo utilizado na segmentacao de leveduras pode ser sumarizado
em 3 passos:

1. Criagao do espaco de escalas — Calcula-se a correspondente arvore dos
lagos criticos para a imagem de levedura, conforme descrito no Capitulo

3.

2. Cdlculo de atributos — Para todos os nés da arvore dos lagos criticos,
calculam-se os atributos que serao utilizados na etapa de anélise.

3. Andlise hierdrquica — Inicia-se a analise pelo critério do tempo de vida,
que eliminara nés préximos as folhas da arvore dos lagos criticos. Em
seguida, utiliza-se o critério de area para eliminar nds préximos a raiz
da arvore dos lagos criticos. Finalmente, aplicam-se os outros critérios,
como por exemplo nivel médio de cinza, circularidade, volume etc.

Um critério que pode ser usado com sucesso na segmentacao é o ajuste
de modelos geométricos primitivos as células de leveduras. Um dos mais
usados é a elipse, que se assemelha a alguns tipos de células classificadas
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simplesmente de leveduras ou leveduras alongadas por O’Sheal41]. Neste
trabalho, utiliza-se um critério de ajuste de elipse descrito por Fitzgibbon
[27]. A técnica inicia minimizando a equagao de ajuste:

E =| Da |? (5.2)

onde D é chamada matriz projeto e a é a solugao da equacgao geral da conica,
dada pela seguinte equagao:

Fla,x)=a-x=ax>+bry +cy’ +dx+ey+ f=0 (5.3)

ondea=[abcde f]  ex=[22 zy y® 2y 1]T representam a notacao vetorial
da equacao.

Este problema fornece um auto-sistema e produz seis pares de auto-valores
e auto-vetores como solu¢do. Um teorema descrito em [27] prova que o sis-
tema admite exatamente uma tnica solucao, segundo certas restricoes. Esta
solugao também ¢ invariante a rotacao e translagao dos pontos que geram a
elipse.

Outro critério relacionado ao ajuste de primitivas as células de leveduras
é o fator de forma, que mede o grau de circularidade de uma regiao. O fator
de forma é definido como sendo a relacao entre a area e o volume de uma
regido. Para um circulo, essa relacao é constante e igual a R/2, onde R é o
seu raio.

5.4.3 Experimentos e Resultados

Os resultados apresentados foram obtidos em uma méquina Pentium IIT 1.1
GHz, com 256 MB de memodria, rodando o sistema operacional Windows.
Também foram utilizadas estagoes SUN Ultra 1, rodando SunOS com 64 MB
de memoria. As fungoes e scripts foram desenvolvidos em MATLAB, cuja
versao instalada é a 6.0, utilizando-se de funcionalidades presentes na toolbox
de Morfologia Matemética da SDC Morphology.

As imagens de leveduras foram cedidas pela FEA — Faculdade de Engenharia
de Alimentos da Unicamp. As imagens foram capturadas diretamente de um
microscopio eletronico, fotografadas e escaneadas pelo doutorando Bernardo
Yepez. Utilizou-se o formato de gravacao JPEG, com dimensoes da ordem de
1000x600. Para efeitos de eficiéncia de implementacao e edicao, as imagens
de células de leveduras foram divididas em partes menores. Para imagens
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de dimensoes 256 x 256, a imagem segmentada era obtida em aproximada-
mente Imin. Contudo, os resultados podem ser obtidos em tempo real caso
se utilize a Linguagem C e os algoritmos sejam otimizados.

A Figura 5.6 apresenta um primeiro resultado da segmentacao de imagens
de leveduras do tipo Kluyveromyces marxianus utilizando a analise hierarquica
do seu espago de escalas. A imagem original é mostrada em (a) e um con-
junto de imagens limiarizadas nos niveis de cinza 80, 100, 120, 150 e 170
sado apresentadas nas Figuras 5.6(b)-(f), respectivamente. A limiarizagao é o
procedimento inicialmente adotado em diversos trabalhos de segmentacao de
leveduras, como citado anteriormente, e essas figuras ilustram a dificuldade
em identificar um limiar 6timo, a perda de contornos das células, o possivel
surgimento de novas células e a necessidade de maior processamento nas im-
agens a fim de segmentd-las corretamente. As Figuras 5.6(g),(h) mostram
duas parti¢oes da imagem original, cujo nimero de regioes foi escolhido pelo
usuario de acordo com a quantidade de células presentes na imagem. Es-
sa metodologia vem sendo adotada em recentes trabalhos de segmentacao
hierdrquica [17], [19], [20]. A dificuldade estd exatamente na determinacao
da partigao que melhor representa a segmentagao da célula. A segmentagao
obtida através do método descrito em [39] é mostrada na Figura 5.6(i). Por
fim, a Figura 5.6(j) apresenta a segmentagao da imagem original através da
andlise do espaco de escalas obtido pela ALC. Neste resultado, utilizam-se
os critérios tempo de vida, filtro de area minima das células e o ajuste de
elipse.

Uma répida comparagao das imagens presentes nas Figuras 5.6(i) e (j)
pode levar a crer que ambas sao idénticas (a0 menos da célula ausente no
canto superior esquerdo). Uma anédlise da area de cada objeto comprova que
o método descrito por O “Shea [39],[41] implica em uma area cerca de 10%
maior que no resultado gerado pela segmentacao via andlise do espaco de
escalas. Esse valor maior de area é devido a nao preservagao dos contornos
e, portanto, dimensoes, das células. Foram gerados outros resultados na
tentativa de incluir a célula ausente na segmentacao via método descrito por
O “Shea, mas isso nao foi possivel, devido ao surgimento de ruido produzido
pela binarizagao. Esse problema ja havia sido relatado pelo autor, que cita
que em alguns casos ¢ necessario intervengao humana para distingtiir células
de ruidos ou objetos que possam ser gerados no processo de binarizacao
[39]. Uma anélise das bordas das células também comprova que no caso
da segmentacao via analise do espaco de escalas, ao contrario da imagem
na Figura 5.6(i), as bordas das células sdo mais regulares e respeitam os
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contornos presentes na imagem do gradiente.

Na Figura 5.7 apresenta-se de forma didatica a metodologia de andlise
do espaco de escalas, como apresentada na Segao 5.4.2. As Figuras 5.7(a)
e (b) mostram uma imagem de células de levedura e seu dendrograma,
respectivamente. Para efeitos de edicao o dendrograma é simplificado no
que diz respeito a quantidade de nds (para esta imagem, a ALC' possui mais
de 1000 nés). As Figuras 5.7(c)-(d) apresentam as imagens resultantes apds
cada etapa realizada: andlise do tempo de vida das regioes, filtro de drea e
ajuste das regioes através de uma elipse, segundo o procedimento explicado.
Na imagem final segmentada que é mostrada na Figura 5.7(e), sdo retiradas
as regioes ou células que tocam as bordas da imagem.

A influéncia da variagdo do tempo de vida (ST) das regides da ALC' de
uma imagem de levedura pode ser vista na Figura 5.8. A Figura 5.8(a) mostra
a imagem original da célula de levedura e as Figuras 5.8(b)-(e) apresentam
imagens cujos tempos de vida das regioes e classes sao maiores que 430, 600,
710 e 1100, respectivamente. Observe a diminui¢ao do nimero de regioes nas
imagens a medida que ST aumenta. A Figura 5.8(a) e aquelas apresentadas
nas Figuras 5.7(a) e 5.9(a) fazem parte de uma mesma imagem de levedura
denominada kluyvI6.

As Figuras 5.9(b),(d) mostram outros dois resultados para as imagens de
leveduras apresentadas em (a) e (c), respectivamente. Utilizaram-se somente
os critérios tempo de vida (ST > 200) e drea das células (A > 80). Todas as
células que tocam as bordas da figura foram retiradas da imagem resultante
do processo de segmentacao. Este procedimento é normalmente adotado nas
contagens de células realizadas em laboratorio.

E feita também uma andlise para uma outra classe de imagens de leve-
duras, apresentada na Figura 5.10. As mesmas células de leveduras mostradas
nas imagens anteriores foram obtidas através de um diferente processo espec-
trofotométrico.

A segmentacao de imagens de células de leveduras baseada na analise
multiescala da arvore dos lagos criticos apresentou uma melhor qualidade
nos resultados, quando comparados aos resultados obtidos com métodos
tradicionais. Essa afirmacao implica em 3 fatores: segmentacao das varias
células presentes na imagem, preservagao dos contornos das células e, por
consegiiinte, manutencao das propriedades das regioes que correspondem as
células (perimetro e drea).

Os critérios de ajuste de elipse e do cédlculo da circularidade das regioes
se mostraram adequados a esta aplicagao, mas nao suficientes para a seg-
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mentagao das leveduras. Em leveduras do tipo pseudohyphae [41], que se
assemelham a galhos de arvores bifurcados, certamente esses critérios nao
seriam validos.

Outros resultados, comparacoes e discussoes sobre a segmentacao de células
de leveduras através da anélise do espaco de escalas gerado pela ALC' podem
ser vistos em Carvalho [43].
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Figura 5.6: Resultados obtidos para imagens de leveduras: (a) imagem orig-
inal; (b) imagem limiarizada com 7' > 80; (c) imagem limiarizada com
T > 100; (d) imagem limiarizada com 7" > 120; (e) imagem limiarizada com
T > 1505 (f) imagem limiarizada com 7" > 170; (g) Particdo com 12 regides;
(h) Partigdo com 30 regides; (i) Imagem segmentada pelo método descrito
em [39],[41], a partir da imagem binarizada (e); (j) Imagem segmentada via
analise do espago de escalas gerado pela ALC.
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Figura 5.7: Seqiiéncia adotada na andlise do espago de escalas: (a) im-
agem original; (b) dendrograma simplificado de (a); (c¢) imagem resultante
do critério ST; (d) imagem resultante do critério drea aplicado a imagem

(c); (e) imagem final das células segmentadas, apés utilizagao do critério de
ajuste de elipse.
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Figura 5.8: Variacao do tempo de vida na segmentacao de células de leve-
duras: (a) imagem original; (b) imagem com ST > 430; (c) imagem com
ST > 600; (d) imagem com ST > 710; (e) imagem com ST > 1100; (f)
imagem segmentada com critérios ST, area e ajuste de elipse.
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(a) (b)

Figura 5.10: (a) Imagem original de leveduras; (b) células segmentadas.
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Capitulo 6

Conclusao

6.1 Contribuicoes desta tese

Neste trabalho, realizou-se uma analise da representagao de imagens conhecida
como arvore dos lagos criticos, que permitiu desenvolver as tarefas de seg-
mentacao e segmentacao temporal, avaliacao dos contornos das linhas de
watershed e casamento de imagens. A analise, em sua maior parte, teve
como base a exploracao de propriedades de hierarquia presentes nesta estru-
tura, auxiliada pelo desenvolvimento de algoritmos em grafos. Optou-se em
nao fazer nenhum pré-processamento nas imagens trabalhadas, em fungao do
carater de atuacao especifica das técnicas de pré-processamento a grupos de
imagens.

Como discutido em diversas partes desta tese, a segmentacao de obje-
tos através de analise hierarquica vem apresentando diversas contribuigoes a
area, principalmente em funcao da semelhanca de como o ser humano realiza
essa mesma tarefa. As técnicas de segmentacao hierarquica sao importantes,
por exemplo, na obtengao de VOP’s (video-object planes) em algoritmos de
segmentacao de video [86]. Além disso, houve um ganho em riqueza garantido
pela possibilidade de se explorar o espaco de escalas gerado pela represen-
tacao adotada. Neste sentido, no Capitulo 3 foi apresentado um método
para se segmentar imagens através da escolha de um indice hierarquico e
um tdnico ponto sobre o objeto (selecao de regides de interesse através de
indice hierdarquico). Juntamente com operagoes hierdrquicas locais de re-
segmentacao e supressao, essa ferramenta é de grande valia na definicao de
objetos semanticos. Essa metodologia foi aplicada na segmentacao espaco-
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temporal de imagens de ressonanica magnética, obtendo bons resultados, e
gerando a publicagao de dois trabalhos (Spatiotemporal segmentation of MR
image sequence based on hierarchical analysis[61] e Regions Tracking in Ven-
tricle MR Sequence Based on Hierarchical Analysis [60]). A segmentagao de
imagens via indice hierdrquico demonstrou ser uma técnica viavel para uso
em imagens de diferentes classes, em termos de tempo de processamento e
na obtencao de bons resultados. A vantagem reside na simplicidade e na
reducao da interagao com o usuario, que dispensa o desenho do contorno
de objetos. Em alguns casos pode-se necessitar de outro tipo de interacao
(uso de marcadores, por exemplo) para incluir ou retirar objetos na imagem
resultante.

Ainda no Capitulo 3, tratou-se da avaliacao dos contornos do watershed
em niveis de cinza, dada pelo valor de extin¢ao. A metodologia padrao é
a construcao de uma estrutura denominada de lista de inundacao, proposta
em 1996 por Najman e Schmitt [13]. Apresentaram-se duas outras formas
de se realizar essa tarefa, via a andlise da arvore geradora minima e da
arvore dos lagos criticos. E difcil comparar a eficiéncia computacional dessas
metodologias sem a andlise da complexidade dos algoritmos. Contudo, na
comparacao das operagoes que a lista de inundacgao e a ALC efetuam, verifica-
se que a primeira pode vir a realizar busca de nds ancestrais em duas sub-
arvores diferentes, contra somente uma no caso da ALC.

Em seguida, foi proposta uma metodologia de casamento de imagens
baseada na construcao de grafo associativo e determinacao do clique maximo.
O método apresentado tem vantagens sobre outros procedimentos, ja que
através da exploracao da estrutura hierdrquica da arvore dos lagos criticos
pode-se tratar de erros de segmentacao decorrentes do watershed. A idéia
se torna interessante no momento em que se utilizam critérios que reduzem
quantidades de nos e arestas. O critério do caminho orientado, antes utiliza-
do em uma diferente estrutura hierarquica e para imagens binarias, mostra-se
apropriado na tarefa de reducao da densidade de arestas. Um primeiro tra-
balho foi apresentado no Sibgrapi de 2002 (Hierarchical Regions Matching
in Image Sequences Through Association Graph [62]). Uma abordagem que
merece mais estudos é a flexibilizagao do critério do caminho orientado, uti-
lizado pela primeira vez nesta Tese. A flexibilizagao deste critério possibilita
corresponder nés em diferentes niveis da estrutura e tratar de erros de seg-
mentacao. As dificuldades se apresentam no ambito da complexidade do
algoritmo de determinacao do clique maximo, sendo necessario mais esforcos
para o aumento da sua eficiéncia computacional.
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Por fim, a andlise multiescala permitiu a segmentagao de imagens de
células de leveduras (tipo de fungo usado na industria alimenticia). Na
andlise da estrutura hierarquica gerada pela ALC, diferentes parametros
foram usados na discriminacgao das células. Foi dada énfase ao ajuste de um
modelo de elipse a forma da célula, além do parametro hierarquico conhecido
como tempo de vida. Os resultados apresentados no Capitulo 5 se mostraram
bastante promissores e produziram os trabalhos Image segmentation by anal-
ysis of scale-space [28] e Segmentation of images of Yeast cells by Scale-space
analysis [43]. Foram realizadas algumas comparagoes com outros métodos,
percebendo-se uma grande vantagem deste no que diz respeito a preservacao
dos contornos das células e, por consegiiinte, das suas dimensoes. Isso se
refletiu no calculo da area das células, de tal forma forma que o valor calcu-
lado pelo método proposto foi sempre menor do que o calculado por outros
métodos presentes na literatura. A andlise multiescala se mostra adequada
para segmentar imagens que possuam regioes/objetos semanticos que pos-
sam ser discriminados com uma quantidade pequena de parametros. Caso
contrario, estudos mais aprofundados sobre a influéncia de cada parametro
se fazem necessdrios, além deo uso de fungoes e/ou métricas que combinem
o uso de tais parametros.

Os algoritmos implementados geraram mais de 50 fun¢ées em MATLAB.
Procurou-se desenvolvé-las da forma mais genérica e abrangente possivel, a
fim de que possam ser aplicadas em problemas diferentes dos aqui apresenta-
dos. As fungoes escritas em cédigo do MATLAB, assim como todo o material
gerado neste trabalho (projetos, relatérios, artigos, etc) foram gravadas em

um CD e estao disponiveis para o grupo de pesquisa em Processamento de
Imagens do DCA.

6.2 Perspectivas

Ha bastante trabalho a ser explorado nas linhas iniciadas nesta tese. Citam-
se algumas a seguir, divididas por temas.

Casamento de imagens
e Usar o critério do caminho orientado como forma de medir a simi-
laridade (ou dissimilaridade) entre duas ALCs. A flexibiliza¢ao deste

critério, permitindo correspondéncia entre ndés em diferentes niveis,
pode ser comparada a operacoes de edigao ou criacao de nds na arvore.
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O diferencial desta proposicao em relacao a outros trabalhos na literatura
([63], por exemplo) estd em que na ALC os atributos estao localizados
nos nos, em contraste com a maioria dos trabalhos que adota pesos nas
arestas. Desta forma, as caracteristicas de cada regiao (que correspon-
dem aos nds) puderam ser exploradas diretamente.

A utilizagado da ALC completa para a tarefa de correspondéncia é bas-
tante dispendiosa. Podem existir milhares de nés para uma imagem de
tamanho 256 x 256, por exemplo. A fim de reduzir a quantidade de
nos a serem trabalhados e de focar a atengao nos objetos semanticos
da aplicacao de casamento em seqiiéncias de imagens de ressonancia
magnética, a escolha da particao inicial apropriada foi efetuada através
de conhecimento prévio da estrutura. Portanto, seria interessante de-
terminar automaticamente uma particao inicial otima das imagens a
serem casadas.

Segmentacgao

e A fim de comparar diferentes estruturas hierarquicas, é interessante
aplicar os mesmos critérios em outras representacoes como por exemplo
a arvore dos componentes e a arvore de particao binaria.

Efetuar o agrupamento de regioes de outras formas (isso pode implicar
em que o algoritmo nao seja classificado como watershed). Como discu-
tido no texto, a ALC corresponde a um agrupamento do tipo Ligacao
Simples.

Utilizar descritores de textura das regioes da imagem na analise da
estrutura hierdrquica (também pode ser utilizado como atributo no
processo de casamento de imagens).

Segmentagao espacgo-temporal

e As principais caracteristicas usadas na aplicagao de segmentagao do
volume de sangue do ventriculo esquerdo basearam-se no nivel de cinza
e na area (o indice hierarquico foi usado na ordem de uso das operagoes
de supress@o e re-segmentacgao). Uma idéia é usar diferentes carac-
teristicas (valor de extingdo, ajuste de forma), ja que o nivel de cinza,
principalmente, pode sofrer grandes variagoes.
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e Também, pretende-se usar um procedimento similar em outros tipos
de seqiiencias de imagens, como por exemplo, video-conferéncia. O
principal intuito é reduzir a necessidade de indicar contornos em etapas
iniciais (uso da operagdo de escolha da regiao de interesse via indice
hierarquico) e efetuar a perseguicao do objeto baseada nas operagoes
hierarquicas locais.

Avaliacao dos contornos do watershed

e O principal ponto a ser resolvido é o problema de conectividade encon-
trado apds a operacao de limiarizacao. Esse problema gera regioes nao
fechadas. Este problema envolve a detecgao e localizacao dos contornos
das imagens, tratando-se de um problema topolégico e envolve questoes
de geometria discreta [45].

e Outra sugestao de trabalho futuro é a realizagao de uma comparacao
da complexidade computacional entre os algoritmos apresentados.

Uma ultima sugestao é pesquisar o uso da ALC na indexacao de imagens,
ou seja, em processos de armazenamento e recuperagao de conteido em base
de dados. Esta foi uma das idéias iniciais da tese e um primeiro estudo ja foi
efetuado no trabalho Indezagdo e casamento hierdrquico de imagens [85].
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