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Resumo

Este trabalho trata o problema de segmentacio de imagens em situacdes onde os
métodos automdticos falham requerendo extensiva assisténcia do nsugrio no processo. Como
solugdo sdo propostos trés paradigmas de segmentacao interativa, denominados live-wire,
live-lane e 3D-live-wire, que t8m como metas: (i} prover ao ususrio. tio completo quanto
for possivel. o controle sobre o processo de segmentacio enquanto este estiver em anda-
mento e (i) minimizar o envolvimento do usuério e o tempo total do usuario requeridos para
segmentacdo. Os métodos pedem ser usados para extrair objetos 2D. 3D e 4D de dados de
imagem multidimensionais (e.g. Imagens tomograficas). A estratégia nsada pelos métodos é
a de explorar a superior habilidade do operador humano (comparada com a dos algoritmos
de computador) em reconhecer o abjeto desejado na imagem e a superior habilidade dos
algoritmos de computador {comparada com a do operador humano} em delinear este objeto.
Os métodos oferecem trés mecanismos de interacio com o usudrio. a segmentagdo ¢ feita
delineando cada borda 2D de um dado objeto de interesse fatia por fatia e a escolha entre os
métodos depende da necessidade de envolvimento do usndrio com o processo. Em live-wire e
live-lane, o usudrio interage ativamente na selecio de segmentos Gtimos de borda em cada fa-
tia. O método live-lane oferece ao usndrio maior controle sobre o processo do que o live-wire,
mas requer malor envolvimenta. ) método 2D-live-wire requer o mmimo de envolvimento
comparado com o0s outros métodos. Fin 2D-live-wire. o usudrio seleciona inicialmente poucos
cortes ortogonais ao plano das fatias e usa o método live-wire para tracar em cada corte uma
borda 2D de um dado objeto 3D de interesse. Em seguida. pontos sio gerados sobre a borda
3D do objeto que é delineada automaticamente fatia por fatia. Os métodos sio avaliados
em funcao da velocidade e repetibilidade do processo e tendo como hase de comparagio o
tracade manual. Os métodos live-wire e live-lane sio mais repetitivos e 1,5-2,5 vezes mais
ripidos do que o tragado manual. O método 3D-live-wire é o mais repetitivo de todos, 2-6
vezes mais rdpido do que live-lane e 3-15 vezes mais rapide do que o tragado manual.



Abstract

In multidimensional imaging. there are. and will continue to be. situations wherein
automatic image segmentation methods fail and extensive user assistance in the process is
needed. For such situations, we purpose a novel user-steered image boundary segmentation
paradigm under three new methods. live-wire, five-lune and 3D-live-wire. where the main
goals are: (i) to provide as complete a control as possible to the user on the segmentation
process while it is being executed. and (i) to minimize the user involvement and the total
user’s time required for segmentation. The strategy to reach these goals is to exploit the
synergy between the superior abilities of human observers (compared to computer algorithims)
in object recognition and of computer algorithms (compared to human observers) in object
delineation. The methods are designed to delineate 2D boundaries of 2D, 3D and 4D objects
in & slice-by-slice fashion. The methods provide three mechanisms of user interaction and the
best choice among them depends on the need of user involvement. In live-wire and live-lane,
the user actively interacts in the selection process of optimum boundary segments in each shice.
The method live-lane allows more user control than live-wire although it requires more user
involvement. The method 3D-live-wire requires a minimum of user involvement compared
to the others. In 3D-live-wire. the user initially selects a few orthogonal slices and traces a
2D boundary of a given 3D object in each orthogonal slice. Afterwards. there is a sufficient
number of points on the 3D boundary of the object to do live-wiring automatically on ail
axial slices. We describe evaluation studies to compare the utility of the new methods with
that of manual tracing based on speed and repeatability of tracing and on data taken from
a large on-going application. We conclude that live-wire and live-laie are more repeatable
and 1.5-2.5 times [aster than manual tracing, and 3D-live-wire is more repeatable than the
others. 2-6 times f{aster than live-lane and 3-15 times faster than manual tracing.
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Capitulo 1

Introducao

Em diversas dreas da ciéncia e engenharia. dados de imagem n-dimensionais sio
gerados via um dispositivo de aquisi¢io de imagens ou um processo de simulagdo que cap-
tura informacdes sobre certos fendmenos fisicos. Na medicina. especificamente. equipamentos
tomogréficos produzem diariamente dados de imagem digital 2-. 3- e 4-dimensionais perten-
centes a estruturas internas do corpo humano. Neste caso. o fendmeno fisico pode ser a forma
anatomica ou a funcao fisioldgica de um sistema de estruturas estatico ou dinamico. Os da-
dos de imagem de ressondncia magnética de um coracao batendo. por exemplo. 540 dados de
imagem 4-dimensionais onde as trés primeiras varidveis representam as coordenadas espacials
e a quarta varidvel representa a coordenada temporal, Portanto. existem certos “ob jetos”
nesses dados (e.g. drgdos do corpo humano) cuja forma e funcio necessitam ser visualizadas.
manipuladas e analisadas para preencher os principais objetivos da digitalizacdo do fenémeno
fisico [81]. O sucesso da visualizacao. manipulacic e audlise de tais objetos depende prin-
cipalmente de um método exato e eficiente de “extrair” os objetos dos dades de imagem

n-dimensionais. Este processo é referido como segmentacio de imagens.

O enfoque deste trabalho é o problema da segmentacio de imagens na drea de
computagdo de imagens médicas ((hice-dimensional medical imaging [72. 78]}, Nesta drea,
o objetivo principal é permitir que o médico visualize. examine, compreenda., manipule e
obtenha medidas de estruturas internas do corpo do paciente de forma nio invasiva. Entre
seus principais campos de aplicagio e¢stio o planejamento de cirurgias. o planejamento de
radioterapias e o diagndstico por imagens. A maioria das aplicacoes se encontra o campo
das cirurgias. Neste campo. as aplicacdes clinicas mais beneficiadas sio o planejamento de
cirurgia cranio-maxilo-facial, cirnrgia ortopédica. neurocirurgia e cirurgia cardiovascular. A

segmentagio de imagens é a etapa bdsica e fundamental e todas estas aplicactes.
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Meétodos de segmentacio de inagens médicas podem ser genericamente classificados
em dois grupos: automaticos e interativos. Mdétodos automaticos [5.6.7.12. 13. 29, 32. 10,
47,48, 56, 61. 70, 86] evitam intervencio do usudrio. imas o sucesso completo destes métodos
nem sempre ¢ garantido. Métodos interativos [9. 11, 35, 36. 37, 14. 57, 65. 67. 68, 73. T6. 83
variam de totalmente mannais, onde o nsudrio pinta as regives da imagem gue correspoundem
ao objeto {ou traga na imagem as bordas do objetoj. a métodos gue detectam bordas/regides
de objeto requerendo o minimo de assisténcia do usudrio. O objetivo deste traballio é propor
um novo paradigma para segmentacio interativa formado por trés métodos: live-wire, live-
lane e 3D-live-wire. A escolha entre os métodos propostos vai depender da necessidade de
envolvimento do usuério com o processo. Comparados com outros métodos de segmentacio,
0s metodos live representam uma solugiio pratica e eficiente que sempre garante o sucesso da

segmentac¢ao requerendo a assisténcia do usudrio apenas quando necessdria.

Para introduzir a relevincia dos métodos propostos no contexto de segmentacio de
imagens. este capitulo é dividido em cinco se¢des. A secdo 1.1 discute a importincia da
segmentacio em computacio de imagens médicas e os principais aspectos da segmentacio
de imagens que motivam este trabalho. Em seguida, o processo de aquisi¢io de dados de
imagem e os conceitos elementares associados a estes dados sio apresentados na secio 1.2. A
secdo 1.3 apresenta os métodos live e discute o critério de avaliagio adotado para validar estes
métodos. Na secdo 1.4, uma hreve comparacie é feita entre os métodos propostos e outras
técnicas da literatura de segmentagao de imagens. A se¢do 1.5 finaliza o capitulo descrevendo

a estrutura do trabalho.

1.1 Motivagao

Uma avaliagio criteriosa do progresso da computagio de imagens wédicas nos tltimos
dez anos [33. 93, 92] revela um rapido crescimento e excelentes perspectivas para o futuro.
mas indica a segmenta¢do de lmagens como um <os principais problemas no desenvolvimento
de aplicacoes clinicas. O alto grau de incerteza dos objetos em imagens médicas faz com que
a presenga de um especialista no dominio da aplicacio seja crucial ao menos na verificacio do
resultado da segmentacio. O baixo coniraste para alguns tipos de tecido ¢ o ruido devido ao
processo de aquisicao de dados sao os tatores que mais influenciam nesta incerteza. Na maioria
das aplicagdes, a segmentacio completamente attomitica ndo é possivel e o especialista
precisa interagir manualmente para extrair os objetos da imagem. Este processo pode ser

extremamente laborioso e em muitos casos faz com que a aplicacio se torne inviavel para ser
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utilizada na rotina de clinicas ¢ hospitais.

Enguanto os métodos automaiticos de segmentacao tém sido utilizados em aplicagdes
especificas e de forma dedicada {6. 13, 29, 32, 39. 56. 77. 90], eles falham quando novas
situacoes devido a diferentes protocolos de aquisicao de dados. modalidades, ou tipos de ob-
jeto sdo apresentadas. Fazer com que estes métodos funcionem de forma repetitiva para um
grande numero de dados normalmente requer um estor¢o considerdvel em pesquisa e desenvol-
vimento. Consequentemente. em tais situacoes, métodos interativos {muitas vezes manuais)
sao usados. Existem. e continuardo a existir. situagdes onde os métodos disponiveis falham
ou requerem consideravel estor¢o de desenvolvimento e. portanto. a segmentacio manual serd
a Unica alternativa imediata. Por este ponto de vista. métodos interativos que provém com-
pieto controle ao usudrio sdo mais interessantes. uma vez que eles sempre garantem o sucesso
da segmentagio, embora possam consumir muito tempo do usudrio em algumas situacées.
Esta observacao leva a concluir que duas das principals metas de pesquisa em métodos de seg-
mentagio interativa devem ser: (i} prover ao usudrio. tio completo quanto for possivel,
o controle sobre o processo de segmentacio enquanto este estiver em andamento e {ii) mi-
nimizar o envolvimento do usudrio e o tempo total do usudrio requeridos para segmentacio.
Os métodos live sao consistentes com estas metas. O aspecto de prover ao usudrio completo
controle durante a segmentacio é fundamental para garantir o resultado por ele desejado no
final do processo. A minimizacdo do envolvimento e do tempo total do nsudrio é crucial para

tornar o método vidvel em situacdes praticas.

0 processo de extrair um objeto de uma imagem pode ser dividido em duas tarefas:
reconhecer ¢ objetc e delinear o objeto. Reconliecer o objeto na imagem consiste em
determinar mais ou menos sua localizacio e distinguir este objeto das outras entidades simi-
lares na imagem. Delinear o objeto cousiste em definiv precisamente a extensio do objeto
na imagem. Operadores humanos {especialistas no dominio da aplicacido) normalmente sio
capazes de reconhecer o objeto com maior facilidade do que os algoritmos de computador. A
maiar razao para esta limitagao dos algoritmos de computador é a dificuldade de transformar
o conhecimento global relevante sobre o objeto em operacdes locais computéveis. Isto tem
sido um dos maiores obstdculos das técnicas automdticas de segmenta¢io de imagens. Por
outro lado, os algoritmos de computador normalmente executam a tarefa de delinear o ob-
jeto na imagem bem melhor (mais repetitivo. mais rapido e mals exato) do que os operadores
humanos. Uma acao simples de assisténcia do usudrio. como marcar um ponto na imagem, é
muitas vezes suficiente para completar o processo de segmentacio. Tentar evitar esta inter-
vengao tendo como meta a automagde total pode implicar em considerdvel esforco de pesquisa

e desenvolvimento sem produzir nenhum resultado prético vo final. Uma estratégia eficaz,
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portanto. parece ser explorar ativamente a sinergia entre ¢ operador humano e os algoritmos
de computador durante a segmentacio. Os métodos Hee utilizam esta estratégia. na qual
o objeto de interesse é delineado automaticamente e o usudrio interage apenas quando o

processo requer uma acao de reconhecimento deste abjeto na imagem.

1.2 Conceitos Basicos

Uma imagem digital monocromitica [31] é vista como uma matriz m x n. onde os
indices de linha e coluna identificam wm ponto na imagem e o valor numérico do elemento
correspondente na matriz estd associado com alguma grandeza fisica medida neste ponto.
Uma imagem tomogréfica é nma imagem digital monocromatica. A grandeza fisica depende
do dispositivo ou modalidade de aquisicio de dados. Na tomografia por rajos-X (CT}, por
exemplo. esta grandeza fisica é a densidade do material em estudo. Os elementos da matriz
sao chamados pixels representando a abreviagio de picture elements. Na tela do compu-
tador esta matriz ¢ apresentada associando a um ou mais pontos da tela um tom de cinza
proporcional ao valor numérico de cada elemento da matriz. Neste trabalho. um ob jeto 2D
de interesse na imagem é composto por wma ou mais regides de pixels conexos. A figura 1.1
apresenta uma imagem tomogréfica do joelho de um paciente obtida por CT. O patela {osso
da rétula do joelho), indicado na figura 1.1, é um exemplo de objeto 2D formado por uma
iinica regido de pixels conexos. Uma imagem tomografica é portanto um dado de imagem
2-dimensional (2D) que pode conter um ou mais objetos 2D de interesse. Neste trabalho uma

imagem tomografica é referida como ma cena 2D.

Figura 1.1: Imagem da fatia de um joelho obtida por C'T. A figura indica o patela {osso da

rétula do joelho) como exemplo de objeto 2D,
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Dados de imagem médica 2-. 3- e d-dimensionais sao normalmente obtidos como
imagens tomogrificas de cortes {ou fatias) paralelos. consecutivos no espaco (e/ou no tempo )
e transversais ao eixo longitudinal do paciente. A figura 1.2 ilustra o processo de aquisicio
de dados 3-dimensionais (3D). O valor numérico associado a cada pixel das fatias ¢ medido
considerando ama pequena regidao cubdide do espaco. Cada pixel nestas fatias OCUPA Wma
area de dimensio p x p no espaco. Cousiderando o espacamento d entre as fatias. os voxels
sa0 a extensao 3D dos pixels e representam a abreviacao de volume clements. Visualizando
cada pixel como um voxel no espaco. os dados de imagem 3D formam ama cena 3D. Neste
trabalho. um objeto 3D de interesse em uma cena 3D é composto por uma tnica regiao
de voxels conexos. Nas imagens das [atias. porém. este objeto pode ser representado por
uma ou mais regioes de pixels conexos. A figura 1.3 ilustra como é a projecio na tela do
computador de nma cena 3D de vm joelho obtida por C'T. A figura [.3a mostra a cena
completa e a figura [.3b mostra a cena com um corte ortogonal ao plano das fatias tornando
possivel a visualizacdo do interior da cena. Uma cena 4D é normalmente adquirida como
uma sequéncia de cenas 3D {ou cenas 2D) de uma mesma regifo do corpo do paciente em
instantes consecutivos de tempo. Neste iraballio. um objetc 4D de interesse em uma cena 4D
é representado por um mesmo objeto 3D {ou objeto 2D} que pode ter sua posicio. efou forma,
variada no espago ao longo dos lustantes de tempo. Para maiores detallies schre o processo de
aquisi¢do destas imagens e as operacbes de processamento de imagens e computagdo grafica

que podem ser aplicadas a estes dados veja [24. 79. 30].
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{a) (b)

Figura 1.3: As figuras indicam o patela como exemplo de objeto 3D. (a) Cena 3D formada
pelo empilhamento das fatias de um joetho. (b) Visnalizacio do interior da cena 3D através

de um corte ortogonal ao plano das fatias.

Dada uma cena 2D. 3D, ou 4D. uma borda de objeto pode ser definida pelos elementos
da cena {e.g. pixels, arestas de pixels. faces de voxels, etc.) que separam o interior do
exterior do objeto e um objeto pode ter véarias bordas na cena. Pxistem diversas estratégias
e variacoes para extrair um objeto de uma cena, de uma forma geral estas estratégias podem
ser classificadas em duas abordagens: técnicas baseadas em regific e técnicas baseadas
em borda. Técnicas baseadas em regidgo [1. 11. 35, 43, 53] procuram identificar todos os
elementos que compdem o interior do objeto incluindo as bordas. Técnicas baseadas em
borda [23, 37. 39, 60, 67. 75. 90] identificam apenas os elementos que compdem as bordas
do objeto e usam estes elementos para extrair o objeto da cena. Nio existe nenhum critério
que afirme superioridade de uma destas abordagens sobre a outra. Para uma dada aplicagio,
uma abordagem pode ser mais apropriada do que a outra. mas o contrario pode ser verificado
em uma aplicagio diferente. Os métodos live sio classificados como técnicas baseadas em
borda.

Nos métodos live. uma borda de objeto 2D, 3D. ou 4D em uma fatia (cena 2D) é
definida como nm contorno “fechado™. “conectado”™ e “orientado™ formado pelas arestas dos
pixels desta fatia (figura {.4). Estas propriedades sio rigorosamente definidas na literatura
de espacos digitais [77]. Uma borda fechada é aquela que separa o espaco digital em duas
componentes disjuntas de tal forma que gualquer “caminho” que inicie em um pixel de uma
das componentes e termine na outra compeonente “encontra” a borda. Uma borda orientada é
aquela em que uma das duas componeutes pode ser identificada como constituindo o interior

do objeto e a outra representando o exterior. Uma borda conectada é aquela que garante
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ser uma fnica curva conectada que nio se cruza em nerhum ponto. Em outras palavras, o
contorno que define a borda é uma curva digital de Jordan [34]. Portanto. um objeto 2D, 3D.

ou 4D, pode ser representado por um ou mais contornos fechados. conectados e orientados

por fatia. Uma forma de segmentar este objeto é delivear todas sunas bordas fatia por fatia.

]
i

pixel

objeto

cena 2D

Figura 1.4: Borda de um objeto em uma cena 2D definida como um contorno fechado,

conectado e orientado formado por arestas de pixel.

1.3 Métodos Propostos

Considerando que o usudrio wédico estd acostumado a reconhecer os objetos nas
imagens das fatias e que a interface que os nsuarios normalmente dispdem é uma interface 2D
representada pela tela do computador. a segmentagio de cenas 2. 3D e 4D fatia por fatia é a
forma mais natural de prover interagéo e controle do usudrio sobre o processo . Nos métodos
live-wire e live-lane [26. 27], o usudrio interage com o programa para realizar a segmentacao
fatia por fatia. No método 3D-live-wire [23], o usudrio tem uma rdpida participacao inicial e
a segmentacao é feita automaticamente fatia por fatia. O usuario acompanha este processo
e pode intervir na segmentacio de wma fatia se for necessdrio. No caso de intervencgio,
O usuério usa o live-wire para assistir na segmentacio desta fatia. Assim os métodos live

sempre garantem o sucesso da segmentagao.

Nos métodos live, para extrair uma borda de objeto em uma cena 2I), o problema de
encontrar um segmento otimo de borda na cena é transformado no problema de encontrar o

caminho de custo minimo entre dois vértices de um grafo. A estratégia utilizada pelos métodos

'Com os avangos da realidade virtual € possivel gne no future iéenicas interativas possam usar uma interface
3D para prover contrele mals eficiente ao usuirio sobre o progesso de segmentagio.
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divide a segmentagio em duas etapas: classificagio e ccnectividéde. A classificacao é
a etapa que assocla um valor de custo para cada arco do grafo e a conectividade é a etapa
que encontra o caminho de custo minimo entre dois vértices do grafo. Para tanto. uma cena
2D ¢ vista como um grafo direcionado onde os vértices dos pixels representam os vértices
do grafo e as arestas orientadas dos pixels representam os arcos. Cada aresta pode ter duas
possivels orientagoes definindo portanto dois arcos no grafo. Na classificacio. um conjunto
de caracteristicas de imagem (gradiente, intensidade de pixel. ete.) é associado para cada
aresta orientada de pixel. Os valores destas caracteristicas sio convertidos em nm dnico valor
de custo no intervalo [0.1] por aresta orientada. A classificacdo associa custos baixos para as
arestas orientadas que tém propriedades similares & borda orientada (a orientacdo da borda
é definida no inicio do processo) e custos altos is demais. Na etapa de conectividade, para
quaisquer dois pontos (vertices de pixel] especificados na borda, o problema de encontrar o
melhor segmento de borda {(como um conjunto de arestas de pixel orientadas e conectadas)
entre os dois pontos é transformade no problema de encontrar o caminho de custo minimo
entre os dois vértices dados no grafo. Este problema ¢ resolvide por programacio dinamica [4]

usando algoritmos de busca em grafo [17, 53].

1.3.1 Live-Wire, Live-Lane e 3D-Live-Wire

No método live-wire, para segmentar uma borda de objeto em uma cena 21D, o usuario
especifica um ponto inicial sobre a borda usando o cursor do mouse. Para qualquer posicio
subsequente do cursor na cena, dado que o usuério pode mover o mouse posicionando o cursor
em qualquer fugar da cena. nma curva - caminho 6timo {(custo minimo) - conectando o ponto
inicial a0 ponto que corresponde & posicio atual do cursor é calculada e a presentada na tela
do computador em tempo real. portanto o nome “live-wire”. Quando o cursor é posicicnado
proximo a esta borda. o segmento de live-wire adere & borda. Se este segmento descrever
adequadamente a horda desejada, o usudrio deposita o carsor cuja localizacido passa a ser
a do novo ponto de partida. A borda completa na cena 2D {contorno fechado. conectado
e orientado) ¢ especificada via um conjunto de segmentos de live-wire desta maneira. Fste
processo é repetido para cada borda de objeto fatia por fatia. Normalmente de 2 2 5 pontos
sdo necessarios completar uma borda de objeto em wma fatia. Note que a tarefa de reconhecer
o objeto é feita pelo usudrio no momento que marca uim ponto sobre a borda. enquanto que

a tarefa de delinear o segmento 6timo de borda é feita pelo computador.

No método live-lane, o envolvimento do usudrio é mais ativo e mais fortemente in-

tegrado com as agées do computador. Para extrair uma borda de objeto em uma cena 2D,
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o usuario seleciona um ponto inicial ¢ subsequentemente conduz o cursor na vizinhanca da
borda dentro de uma faixa de certa largura. portanto o nome “live lane™. Durante o de
senho do percurso conduzido pelo usudrio. pontos sdo selecionados de forma intermitente e
antomatica pelo computador e segmentos de five-wire entre sucessivos pontos sio calculados e
apresentados na tela do computador em tempo real. A largura da faixa pode variar ao longo
da borda. diminuinde em regides onde a borda é mal definida e aumentando onde existe
forte evidéncia da borda do obleto, Novamente. o usudrio é o melhor juiz para reconhecer
o tipo de borda apresentado em diferentes partes da cena {tarefa de reconhecer o ob jeto) e
o computador “ler” suas acdes para inferir o tipo de borda durante a tarefa de delinear o
objeto. Como o usudrio tende a conduzir o cursor mais répido nas partes bem definidas da
borda, esta leitura ¢é feita medindo-se a velocidade e a aceleracio dos movimeatos do cursor
durante o percurso. Quando o movimento é rapido. a largura da faixa aumenta e o método
se aproxima do método five-wire. Quando o movimento é lenta. o método torna-se quase nn
tracado manual. Assim live-lane é um processo elegante que opera em wm continuo entre

live-wire e o tragado manual.

No método FD-live-wire. dada uma cena 3D/4D, a segmentacio é [eita visando ex-
trair cada objeto 3D de cada cena 3D separadamente e explorando a seguinte propriedade:
qualquer secgao de corte de uma cena 3D resulta em wma subcena 2D na qual uma borda
de objeto é representada por um contorno fechado. conectado e orientado. Nesta subcena
2D. o objeto 3D pode ter vérias bordas. As fatias de uma cena 3D sio um caso particular
desta propriedade. A figura 1.3b. por exemplo, mostra que uma seccio de corte ortogonal ao
plano das fatias define wina subcena 2D no interior da cena 3D da figura 1.3a. Portanto, para
extrair um objeto 3D de uma cena 3D. o usudrio especifica inicialmente contornos fechados.
conectados e orientados usando five-wire para delinear as bordas do objeto em algumas ima-
gens de cortes ortogonais ac plano das fatias (normalmente de 1 a 6 cortes). Se o usudrio
selecionar estes cortes de forma estratégica, um nimero suficiente de pontos é gerado sobre
estas bordas em todas fatias da cena 3D. Em seguida. para cada fatia, estes pontos sio se-
parades e associados a borda correspondente na fatia. O conjunto de pontos associados a
ura borda de objeto em uwma dada fatia tem uma ordem de processamenteo tal que. a borda
completa na fatia é encontrada calculando e apresentando em tempo real cada segmento de
live-wire entre cada dols pontos consecutivos. Este processo é repetido automaticamente para

todas as bordas do objeteo fatia por fatia.

Nos métodos five-wire e live-lanc. o usudrio identifica e traca cada borda do objeto 3D
em uma dada fatia isoladamente, No método 3D-live-wire. o problema de separar os pontos

que pertencem a bordas diferentes do objeto 3D em uma dada fatia é resolvido subdividindo
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a cena 3D em intervalos de fatias consecutivas. onde o objeto & representado DOr 4Im namero
constante de contornos por fatia. Em cada intervalo. o objeto 3D é composto por uma ou
mals estruturas 30 (regides de voxels conexosi. Considerando a subeena 3D formada pelas
fatias de um dado intervalo. as estrutnras 3D desta subcena sio desconexas entre si. O
usuario especifica contornos em cortes ortogenais para cada estrutura separadamente e a
tarefa de delinear miltiplos contornos por fatia se torna um proecesso automatico e robusto.
Obviamente a performace do algoritmo esta comprometida com o wimero de fatias da cena,
3D versus o nimero de cortes necessarios. O numero de cortes depende do tipo de borda.
da quantidade de vezes que a topologia do objeto varia ao longo das fatias e da qualidade
do processo de classificacdo. Por isto. em algumas situagdes. o paradigma da segmentagio
guiada pelo usudrio pode favorecer métodos como live-wire e live-lune. A principal vantagem
do 3D-live-wire é que quando poucos cortes sdo suficientes para delinear as hordas do ob ieto
nas fatias. o usudrio executa o método ffve-wire et um ndmero de cortes ortogonais bem
menor do que o nimero de fatias rednzindo bastante o tempo do usuario ne processo de

segmentacao.

1.3.2 Metodologia de Avaliacao

Na avaliacio de métodos de segmentacao guiada pelo usudrio. trés fatores parecern
ter maior importancia: “velocidade”. “repetibilidade™ e “exatiddo”. Velocidade expressa a
extensdo do envolvimento do usudrio ne processo. Repetibilidade expressa as variagoes 1o
resultado da segmentacio como wn efeito das agées tomadas pelo usudrio durante o Processo.
Exatiddo expressa o quanto o resultado da segmentacio estd préximo da verdade. A utilidade
de um método como {uncdo destes trés fatores também pode considerar diferentes énfases para
cada um deles dependendo da aplicacio. Por exemplo. definir “verdade™ no caso de imagens
médicas € uma tarefa muito dificil. Testar a exatiddo de um método usando como “verdade”
modelos { phantoms) fisicos on matematicos nunca vai refletir a situacio real. Como o proprio
processo de aquisicio de dados é incerto em reproduzir o objeto verdadeiro, a exatidio da
segmentacdo fica sob julgamento do usudrio médico com relacio a utilidade do resultado.
Neste trabalko, portanto, os métodos sio avaliados sob supervisio de um médico especialista

no dominio da aplicagio e em funcio da velocidade e repetibilidade.

A avaliagdo dos métodos live é realizada em duas etapas. Na primeira etapa, os
métodos live-wire e five-lane sao comparados com a segmentacio manual. Na segunda etapa,
o método FD-live-wire é comparado com o live-lane. Conclui-se que lve-wire e live-lane sio

estatisticamente significativamente mais repetitivos ¢ 1.5-2.5 vezes mais rédpidos do que o



1.4 Comparagio com Qutros Métodos i1

tracado manual. O 3D-live-wire é estatisticamente significativamente mais repetitivo que o
five-lane. O tempo do usudrio para segmentacio nsando 2D-live-wwire depende apenas do
nimero de cortes necessarios para segmentar o objeto. Portanto. para am namero fixo de
cortes. sua velocidade de segmentacio (fatias/minuto) varia com o nimero de fatias, No
caso de uma cena 3D com 63 latias em que o objeto de interesse requer 5 cortes para ser
segmentado. o 2D-five-wire ¢ § vezes mais rapido que o live-lane e consequentemente 15 vezes

maijs rapido que o tragado manual. Nesta cena o usundrio gasta cerca de 2 minutos usando o

S -live-wire.

1.4 Comparacgao com Outros Métodos

A ideia de transformar o problema de deteccao de borda em um problema de busca
em grafo fol inicialmente proposta por Martelli [46] na qual o algoritmo A* [53] é utilizado.
Para detectar um segmento de borda. que parte de wmn pixel 2, e chega a um pixel
selecionados sobre a borda do objeto na imagem. este segmento é representado pelo caminho
“otimo” que parte de um né n, (pixel x,) e chega a um né n, (pixel z,) em wm grafo (7
direcionado. No algoritmo A%, uma funcio de custo flz;) = gla;) -+ f:z.(':e:ij_) é definida para
representar o custo de um caminho entre ¢, e z; passando por umn terceiro pixel @;. O termo
g(z;) é uma estimativa do custo de um caminho que parte de n, e chega a0 né n; (pixel ;)
e o termo h(2;) é uma estimativa do custo de nm caminho que parte de n; e chega a n.
Qualquer informagio heuristica usada para resolver este problema € representada pelo termo
h{z:). Quando A(a;) = 0 (nenhuma heu ristica). o algoritmo A* coineide com o algoritmo de
Dijkstra [20]. o qual sempre garante o caminho 61imo como o caminho de custo minimo global
em (G [53]. Quando i{1;) # 0.0 algoritmo A” nem sempre garante o caminho 6timo mas pode
encontrar a solucao do problema mais rapido que o algoritmo de Dijkstra. Na tentativa de
reduzir o tempo de processamento do algoritmo A”. variacdes que usam diferentes heurfsticas
sao discutidas em [3. 66]. O grafo utifizade nestes trabalhios, porém. nem sempre garante
que existe pelo menos um caminho que parte de @, e chega a x,. Nos métodos live, T, e
ty sao vertices de pixel e o grafo ¢ utilizado sempre garante que para gqualquer nd inicial
de G existe pelo menos um caminho que parte deste né e chega a qualquer cutro nod de (7.
Neste trabalho sdo propostos um algoritme de Dijkstra modificado e algumas variacdes deste
algoritmo, a solugdo do problema de deteccio de um segmento de borda é obtida em tempo

real e o mecanismo de interacio com o usudrio sempre garante o sucesso da se mentacao.
3 =

O algoritmo de busca em grafo dos métodos live pode ser visto como um algoritmo
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de programagio dinamica 4. 6], Programacio dindmica tem sido utilizada no passado para
resolver o problema de deteccio de borda impondo restricoes ao formata da borda e fazendo
com que o algoritmo seja lmitado a algumaes aplicacdes 22, 50. 58], Nos métodos Hve. uma
borda de objeto em uma cena 2D é um contorno fechado. conectado e orientado. mas nio
existe nenhnma restricio para o formato deste contorno. Estas restricdes sao completamente
eliminadas por elaborar o problema usando o grafo direcionado cujos arces sio as arestas
orientadas dos pixel da cena. As propriedades geométricas de tal grafo permitem que os
algoritmos padrées de programacio dindmica sejam modificados para encontrar a. resposta

em tempo real requerida para algoritmos interativos de segmentacio de imagens.

A dificuldade bésica da segmentacio de imagens esta na integracio de caracteristicas
locais da imagem (e.g intensidade de pixel. gradiente. curvatura) com a informagao global so-
bre o objeto de interesse (e.g. localizagdo. formato. tapologia). Tma abordagem para resolver
este problema ¢ 0 uso de uma lingaagem intermedidria. a qual atua sobre as caracteristicas
locais mas pode ser influenciada pelas informacdes globais. O métado de contorno ativo {ou
snake) inicialmente proposto por Kass ef al. [37] é nma lorma de superar esta dificuldade.
A idéia basica € a utilizagio de nm modelo de curva paramétrica que, apds ser posicionado
na imagem. ¢ iterativamente deformado por agiio de forgas internas e externas aplicadas aos
pontos de controle da curva visando minimizar um funcional de energia. Esta energia é divi-
dida em uma componente interna associada aos parametros de deformacio da curva (rigidez
e elasticidade) e uma componente externa definida pelas caracteristicas locais da imagem (e.g
pixels com alto valor de gradiente evidenciam a presenca de borda e portanto correspondem
a pontos de baixa energia). Métodos de contornos ativos tém sido bastante populares na lite-
ratura de segmentacdo de imagens [10. I8, 1142, 452, 88]. A idéia tem sido estendida para
objetos 3D (“baldes™ [14, 15]) e. como consequéncia. outros métodos baseados em contornos
deformaveis tém sido propostos [16. 5. 69. 71] visando outros mecanismos de mipimizagio
de funcionais de custo ou energia. O posicionamento inicial do contorne na imagem é nor-
malmente feito pelo usuario que em seguida espera que o contorno se deforme iterativamente
até que, no valor de détimo da funcio utitizada. o contorno coincida com a borda desejada. E
facil imaginar que devido a possivel existéncia de minimos locais na imagem, este valor 6timo
pode nao coincidir com a borda desejada. Nestas situacdes. o usudrio tem gue reiniciar o
processo ou corrigir a borda obtida manuvalmente. O vsudrio pode também interferir durante
a segmentacao alterando a posicdo dos pontos de controle do contorno na tentativa de ace-
lerar o processo de convergéncia [9]. Entretanto. controlar o comportamento do modelo nio
parece ser uma tarefa ficil visto que acoes locais do usudrio podem afetar o formato global

do contorno. Além dos problemas de interacio com o usudrio, modelos de contornos ativos
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(ou deformaveis} normalmente apresentam problemas de estabilidade. dificuldade de aderir a
protusoes e identacoes da horda. dificuldade de parar quando uma descontinuidade da borda
¢ encontrada. ete. Uma questao fica em aberto quanto a cliciéncia destes métodos em prover
completo controle ao usudrio durante o processo e quanto a reduzir o tempo total do usudrio
para segmentagao. Por outro lado. a abordagem utilizada nos métodos five é rapida. repeti-
viva, exata. prové controle eficiente ao usuario e sempre garante a borda desejada no final do

Processo.

O método live-wire tem sido paralelamente pesquisado por Mortensen e Barrett [51]
e utilizado para composicao de imagens. Nesta aplicacio. o live-wire é chamado de intelligent
scissors e difere do live-wire proposto nos métodos five em maitos aspectos: as caracteristicas
de imagem utilizadas, o mecanismo de classificacio. o grafo utilizado e o tipo de elemento
de borda. O elemento de borda utilizado ¢ o pixel e wm arco do grafo conecta dois pixels de
vizinhanca-8. O algoritmo de Dijkstra ¢ usado e mostra-se que o live-wire 6 mais rapido e

mais exato que o tragado manual,

1.5 Estrutura do Trabalho

A diferenca basica entre os métodos live estd no mecanismo de interacao com o
usudrio. Esta diferenca pode ser analisada considerando o espaco de segmentacdo proposto
na figura 1.5, Em um extremo da figura. as tarefas de reconhecer ¢ delinear o ohjeto sio
realizadas manualmente {e.g. tracado manual) enquanto no outro extremo ambas tarefas
sdo realizadas sem intervencio do usudrio (e.g. métodos totalmente auntomaticos tais como
thresholding [31]). Nos métodos live-wire e lve-lune. a tarefa de reconhecer a horda é realizada
manualmente pelo usudrio ¢ no método 20-live-wire esta tarefa é semi-automatica. O live-
lane requer maior envolvimento do usudrio para delinear a borda do que o hve-wire e no
3D-live-wire a borda é delineada antomaticamente. Em todos os métodos o usudrio tem
completo controle sobre a segmentagio. podendo interromper e interagir em qualquer etapa

do processo.
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Agtomatico
N
AD Live Wire Tutalmente
Aglomatico
@ (thresholding)
g Live Wire
=
)
a
Live Lane
Tracade Manual
Manual

Manual Reconbecer Automatico

Figura 1.5: Espaco de Segnientacio.

A estratégia de dividir o processo de segmentagio nas etapas de classificacio e co-
nectividade é a parte comum aos métodos live-wirc. live-lane e 3D-live-wire. Esta estratégia
é apresentada no capitulo 2. Os méiodos five-wire e live-lane requerem interacao fatia por
fatia e, portanto. sdo apresentados e avaliados juntos no capftulo 3. O método ID-live-wire se
destaca dos outros por explorar a informacio tridimensional inerente aos dados tomograficos
reduzindo o envolvimento ¢ o tempo total do vsuario. Fste método é apresentado e avaliado
no capitulo . O capitulo 5 conclui os resultados deste trabalho e discute trabalhos futuros
que podem se beneficiar da mesma estratégia de separar a segmentacio em classificacao e

conectividade explorando a sinergia entre operader humano e algoritmos de computador.



Capitulo 2

Classificacao e Conectividade

Na literatura de processamento e analise de imagens [31, 45. 63]. segmentar uma ima-
gem ¢ dividi-la em regides (ou segmentos) que guardam certas propriedades relevantes para
identificar, extrair. descrever e analisar diferentes objetos na imagem. Fim reconhecimento de
padrdes [21, 28, 64]. estas regides resultam de um processo que classifica os pixels da imagem
em diferentes classes (e.g. no caso de um nico objeto. as classes sio: ob Jeto e nao ohjeto).
Quando esta classificacio fallha e. além dos segmentos que descrevem um ob jeto de interesse,
segmentos de outros objetos e dejetos de segmentos sao gerados, a segmeniagao requer uma
classificagdo complementar. bhﬁt&segunda<%apa,operag6es}nmeadasL&Lgeonuﬁrkzdosseg~
mentos {e.g conectividade. formato e tamanho dos segmentos) sao aplicadas sobre a imagem
parcialmente segmentada para completar a definicio do objeto. Um exemplo desta situacio
é ilustrado na figura 2.1 na qual o patela é usado como objeto de interesse de uma cena 3D.
A figura 2.1a mostra a reconstrucdo 3D do resultado de nma segmentacao onde os voxels
com intensidade acima de um dado valor limiar sio cassificados como patela. Obviamente
esta classificacdo é insaficiente para isolar este osso dos demais 0ss0s do joelho. Entretanto,
note que o patela ¢ representado por um dnico segmento de voxels desconexo dos demajs
segmentos. Um ponto semente selecionado no seu interior é suficiente para reclassificar como
patela apenas os voxels conexos a este ponto. isolando o patela dos demais ossos como ilus-
trado na figura 2.1b. Mérodos de segmentacio que possuem estas duas etapas tém maiores
chances de sucesso. Nos métodos five. estas duas etapas sao chamadas classificacéo e

conectividade.
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(a) (b)

Figura 2.1: A figura mostra a reconstrucio 3D dos ossos do joelho apés segmentacao. (a}
Segmentagdo usando apenas classificacdo por limiar. Insuficiente para separar o patela dos
outros ossos. (b) Segmentacdo usando classificacdo por limiar seguida de conectividade.

Apenas o patela é extraido da cena 3D.

A classificacio e a conectividade envolvem conceitos binario e fuzzy. Definindo uma
cena como o conjunto universo cujos elementos (pixels ou voxels) podem pertencer ou nio a
um objeto de interesse contido nesta cena, a classificacdo bindria associa a cada elemento da
cena um valor de pertinéncia no conjunto {0.1} enguanto a classificacio fuzzy [74] associa
valores de pertinéncia no intervalo [0.1]. A conectividade 6 aplicada a uma cena previamente
classificada para reclassificar apenas os elementos conexos a elementos sementes selecionados
no interior/borda do objeto de interesse. Na conectividade, os elementos da cena podem ser
classificados como conexos ou desconexos {conectividade bindria) on em uma escala continua
de 0 a1 de forga de conectividade [84]. Neste iiltimo caso. o objeto resultante é uma entidade
fuzzy que pode ser tratada dentro da légica apresentada em [38]. Os métodos live adotam uma
classificacdo fuzzy seguida de uma conectividade bindria onde o elemento da cena utilizado &

a aresta de pixel.

Este capitulo apresenta a estratégia de classificacio e conectividade usada pelos
metodos live-wire. live-lane e 3D-live-wire discutindo possiveis variacOes que podem ser dteis
em algumas aplicagdes. A secio 2.1 descreve a etapa de classificacdo e a secdo 2.2 apresenta
e discute as vantagens e desvantagens de dois algoritmos de conectividade, A segao 2.3 re-
sume os principais aspectos da estratégia de classificacio versus conectividade., apresenta um
exemplo de classificagio e conectividade e conclui o capitulo mostrando como esta estratégia

¢ utilizada nos métodos live para obter um contorno fechado. conectado e orientado.
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2.1 Classificacao

Uma cena 2D. denotada C. ¢ um par ((". g) que consiste de uma matriz  de pixels,
finita e retangular. chamada dominio da cena e de uma funcao g(p): ¢ — [L, H] chamada
intensidade da cena que associa a cada pixel p em (' um valor de intensidade dentro do
intervalo (Z, H}. Uma borda de objeto em C é um contorno fechado. conectado o orientado
formado por arestas de pixel conforme ilustrado na figura 1.4, Cada aresta de pixel em C tem
associada duas possiveis orientacdes. Toda aresta de pixel orientada em C é em potencial um
elemento de borda chamado bel (abreviacio de boundary element). Um bel b de C é portanto
um par ordenado (p,q) de pixels 4-adjacentes {pixels que compartilham uma aresta). Todo
bel b= (p,q) de C tem uma localizagio e uma orientacio. A localizacao de & é determinada
como sendo & inica aresta comum a p e ¢. A orientacdo de b é assumida tal que p estd sempre

a esquerda de b e ¢ estd sempre & direita (ver figura 2.2).

Figura 2.2: Um elemento da borda (bel) é uma aresta de pixel orientada. Os quatro possiveis
tipos de bels em uma cena 2D sdo mostrados. Para qualquer orientagio da borda, um bel
b= (p,q) é sempre definido tal que p estd 4 esquerda de b e g estd a direita. Para uma borda

orientada no sentido anti-hordrio, o pixel p estd no interior do ob jete e o pixel ¢ no exterior.

A etapa de classificacdo tem por objetivo associar a cada bel b em C um valor no
intervale [0, 1] que representa o custo de ter b como elemento da borda desejada. Uma “boa”
classificacdo deve associar custos baixos aos bels da borda desejada e custos altos aos demais.
Este processo associa inicialmente um conjunto de caracteristicas de imagem a todo bel b de
C. Em seguida, estas caracterfsticas sao convertidas em um valor de custo conjunto para cada
b. Para descrever este processo completamente. as seguintes questdes precisam ser abordadas:
como ¢ feita a selegio de caracteristicas de imagem { secao 2.1.1). como converter valores de

caracteristica em valores de custo {secfio 2.1.2) e como definir os pardmetros destas duas
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operagoes para que custos baixos sejam associades aos bels da borda desejada e custos altos

aos demais (secao 2.1.3).

2.1.1 Selegao de Caracteristicas de Imagem

Uma caracteristica de imagem ¢ uma funcio que associa para todo bel b = (p.g) de
uma dada cena C= ((',g) um ndmero inteiro representando um valor de propriedade. As
caracteristicas procuram descrever propriedades do “interior” do ob jeto. do “exterior” do
objeto e da prapria borda. Existem vérias funcdes que podem ser usadas como caracteristica
para classificagdo de bels. Estas fun¢des podem ser divididas em dois grupos: caracteristicas
independentes da orientagdo da borda e caracteristicas sensiveis a ortentagdo da borda. Exis-
tem duas possiveis orientacdes para delinear uma borda de objeto em C: sentido horirio e
sentido anti-hordrio. Para uma borda no sentido anti-hordrio. por exemplo, os pixels p dos
bels & = (p, ¢} que formam esta borda estio no intetior do objeto e os pixels ¢ estao no exterior
(figuras 1.4 e 2.2). Isto significa que para um dado bel & de C, candidato a elemento da borda
desejada, o interior do objeto é suposto como estando 4 esquerda de b e o exterior & direita,
Se uma funcio leva em conta esta suposicio e associa valores diferentes de propriedade para
bels de orientagdes opostas que compartitham o mesmo par de pixels. a caracteristica é dita
ser sensivel & orientagdo da borda. A idéia serve para distinguir segmentos de borda com
contrastes similares e orientacoes opostas. Por outro lado. caracteristicas independentes da
orienta¢ao da borda associam valores iguais para bels que compartilham o mesmo par de

pixels.
As caracteristicas de imagem implementadas no decorrer deste trabalho sao descritas
a seguir.
1. Caracteristicas Independentes da Orientacio.

{a) Intensidade maxima em b = {p.q) (fi):

fib) = g(}))» se g{p) > glq) (2.1)

glgl. no caso contririo.
(b) Intensidade minima em b = (p,q) (f2):

hb) = glp), se g(p) < glq) (2.9)

g{q). 1o caso contrario.
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(c} Magnitudes de Gradiente (fs. fy. fs. fa):

Estas caracteristicas representam magnitudes de gradiente de ¢ {intensidade da

cena) calculadas wo centro de b usando as seguintes aproximacoes digitais (ver

figura 2.3),

fs

Ja

fe

(o) = g(g)]) (2.3)
1 .

§(!.G{]?)+ glt)+ gl — alq) — glu) ~ glw)) (2.4}
319(0) + 590+ Zo(0) ~ gla) = g1~ L) (25

1 . . .
IU{J(P) = glu)l+ () — glo) + lg(p) = gl + Jgle) — g(g)]). (2.6)

t u
b

p q

v W

Figura 2.3: Vizinhanga de b usada para definir fi, fi. f5. e fq

Estas caracteristicas sado claramente nio independentes. Na pritica porém algu-

mas delas tem desempenho melhor que outras para diferentes aplicacoes,

2. Caracteristicas Sensiveis i Orientacio.

(a) Intensidade & direita de b= (p,q) (f5):

fr8) = g(q). (2.7)

Note que independente da orientacio da borda. ¢ é sempre o pixel & direita de

b= {p,q)epésempre o pixel & esquerda (figura 2.2). Para uma borda 1o sentido

anti-horario. g{q) passa a ser uma estimativa do valor de intensidade no exterior

do ohjeto.

(b) Intensidade a esquerda de b = (p.¢) (fs):

falb) = gip}. (2.8)
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{c)

Magnitudes de gradiente sensiveis a orientacio Cfas Fros f11, fi2):

Existem vdrias maneiras de estimar um vetor gradiente no centro de b = (p.g).
O sinal deste vetor é considerado positivo. sem perda de generalidade. se ele
apontar para o lado esquerdo de b (pixel p). negativo se apontar para o lado
direito de & (pixel ¢) e nulo se a direcio do vetor coincidir com a dire¢do da
aresta de pixel representada por . A magnitude deste vetor sinalizada pela regra
acima é um exemplo de magnitude de gradiente sensivel 3 orientacio. Neste
trabalho. estas caracterfsticas sdo definidas combinando o sinal do vetor gradiente

da caracteristica fy com outras funcdes de magnitude de gradiente.

fe(b) = glp)—glq) (2.9)
Srolb) = sinal{ folb)) = f4(b) (2.10}
Jun(b) = sinal( fo(b)) + f5(b) (2.11)
fi2(0) = sinall fo(b)) * folb (2.12)

onde
+1. se g(p) > glq)
sinal( folb)) = =1, se g(p) < glq)
0, ¢aso contrario.
Intensidades mixima e minima sensiveis 3 orientagioc {fi3, fia)
Em geral. usando o sinal de wm vetor gradiente qualquer estimado em b. qual-
quer caracteristica independente da orientacio da horda pode ser transformada
em caracteristica sensivel 4 orientacio. As caracteristicas Fa- fros fi1s fig e as

caracteristicas listadas abaixo siao exemplos desta. regra.

fiald) = sinall folb)) = f1{D) {2.13)

fralb) = sinal( fo(b)) * [2(b). (2.14)

2.1.2 Geracgao de Custos

O custo de um bel b de C ser considerado um elemento da borda desejada é inversa-

mente proporcional ao valor de pertinéuneia de b com relacio a esta borda em €. Portanto,
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custos podem ser gerados a partir de qualquer método probabilistico ou fuzzy de gerar funcoes
de pertinéncia. Neste trabalke, os valores das caracterfsticas Fi(b) 1 <4< 1. associados com
cada bel & de C sdo inicialmente convertidos para valores de custo ;0 f:(0}) no intervalo 0.1}

usando fungoes ¢; referidas como transformadas de caracteristica. Fstas transformadas

sao listadas a seguir.

1. Linear (c¢y):

¢y € um mapeamento linear dentro do intervalo /1. /:] de valores de caracteristica.

Valores fora deste intervalo sao mapeados para 1.

1 2 E ll
ot Oma A ; .
et [ < < g
o) = iy =iy - -
ei{z) = — ey (2.15)
p— Hy &8 %y
1 x> hy,

onde 4y € nm pardmetro livre dentro do intervalo [Iy, hy].

2. Gaussiana (cg):

¢z € o complementar de uma funcio Gaussiana com média p, e desvio padrio o3 dentro

do intervalo [ly, h2]. Valores fora deste intervalo sio mapeados para 1.

1, <y
caw) = L—exp Bzl gy <p <y (2.16)
1, x> ha,

onde o € [In.hal.
3. Parabélica (r3):

c3 é uma funcao parabdlica no intervalo {{4,75] e os valores fora deste intervalo sio
3 . 32 13

mapeados para 1.

1, r <3
aalz) =0 () b<a <hs (2.17}
1. x 2 ha,

onde Ha & [[3.}13},

O custo conjunto c[h) associado a cada bel b de C é nma combinacao linear dos

custos resultantes de cada caracteristica:

_ > wicf,(fé(b)).

() w

{2.18)
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onde w; € uma constante posiiiva indicando a énfase dada a caracteristica Jiecp éocusto

assoclado com a caracteristica f;.

Note que qualquer uma das transformadas pode ser usada com gualquer wmna das
caracteristicas descritas na sedo 2.1.1. O custo conjunto é o resultado da combinacio de
caracteristicas e transformadas. A combinacio mais apropriada depende da aplicacdo. Nem
todas as caracteristicas sdo relevantes para uma dada aplicagdo. Deve ainda existir outras
caracteristicas e transformadas ndo consideradas neste trabalho (ue sao mais apropriadas para
uma dada aplicacdo. Os parametros das transformadas devem ser escolhidos com a intencao
de minimizar o custo conjunto dos bels que pertencem & borda desejada. Por exemplo, se a
borda do objeto possui altos valores da caracteristica fs, uma combinacio razodvel é usar a
transformada ¢y com 3 = hy = ao valor méximo de Jos em C e l3 = 0. Em particular. para
as transformadas acima. a situagdo ideal ¢ encontrada quando o ponto de minimo da curva
da transformada coincide com o valor da caracteristica que ocorre com malor frequéncia na

borda do objeto (a moda estatistica).

Dada uma aplica¢do qualquer, o usudrio tem completo controle para selecionar carac-
teristicas, selecionar qual transformada vai com qual caracteristica. escolher os parametros
das transformadas e os pesos da equacio 2.18. Para facilitar o trabalho do usudrio, que na
maioria das vezes ndo é um especialista em processamento de imagens e pode nido ter inte-
resse em entender ¢ mecanismo da classificacio, uma etapa de treinamento pode ser realizada

antecedendo a seleqao de caracteristicas e transformadas conforme descrito na proxima secio.

2.1.3 Trelnamento

Os objetivos principais do treinamento sio definir wma dnica orientagao para a borda
de interesse e guiar o usudrio no processo de selecio de caracteristicas e determinacio de
parametros das transformadas. Os pardmetros das transformadas sio calculados baseados
na estimativa de parametros estatisticos das densidades de probabilidade das caracteristicas
para a borda desejada. Este processo é referido como selegdo automdtica de paridmetros.
O treinamento também sugere quais entre as caracteristicas descritas na secdo 2.1.1 formam
um conjunto Stimo de caracteristicas para wma dada aplicacio. O processo de determinacio

deste conjunto é chamado selegfo Stima de caracteristicas.

A selecdo automdtica de pardmetros (secio 2.1.3.1) e a selecdo 6tima de caracteristicas
{secao 2.1.3.2) encontram os pardmetros étimos do processo de classificagdo para uma borda

de objeto em uma dada aplicagio. Estes parametros sio fixos e reutilizados para classificacao
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automatica de outras fatias da cena durante a segmentacao. Uma variagao. porém. pode ser
permitir que estes parametros sejam recalculados automaticamente tendo como base o resul-
tado da segmentagio de fatias anteriores. [ste processo é chamado treinamento adaptative

{secao 2.1.3.3).

2.1.3.1 Selecdo Automadtica de Parametros

Para treinar uma borda, o usudrio utiliza o cursor do mouse para tracar manuaimente
segmentos fipicos desta borda em C. O tracado manual pode ser realizado em uma ou mais
fatias da cena, embora um ou dois segmentos em uma dada fatia sejam normalmente sufi-
cientes. Estes segmentos devem ser tracados consistentemente em um tnico sentida {hordrio
ou aati-hordrio} definindo uma orientacio para a borda desejada. O usudrio deve evitar
segmentos atipicos. tais como partes mal definidas da borda. e escolher apenas segmentos
que representam a maior parte da borda desejada. Em seguida. para cada caracteristica fis
I <1 < 14, os seguintes parametros estatisticos sio calculados: moda my,, desvio padrio

em torno da moda oy, valor minimo ming, e valor maximo may, .

Estes pardmetros estatisticos sio associados aos pardmetros das transformadas c;ifih
J= L2,3ed=12.....14, deseritas na secio 2.1.2 da seguinte forma: para ci(fid, & =
ming,, h = mazy e = my,, para cof fi}, Ih = gy = maxy, gy = my e 0y = ay,, e
para ez fi), I3 = ming, ha = mazy, e 3 = m £+ Selecionade qualquer par de caracteristica
fi 1 <4 < 14, e transformada ¢;, 1 < j < 3, valores baixos de custo c;( f:(D)) sdo associados
aos bels b em C que tém valor de propriedade f;(}) préximo ac valor de pico da densidade
de probabilidade da caracteristica f; medido para a borda deseiada. Valores altos de custo

a0 assoclados aos demais bels b de C que nio satisfazem esta condicio.

2.1.3.2  Selegio Otima de Caracteristicas

Visto que nem todas as caracteristicas descritas na secao 2.1.1 sio adequadas para
uma dada aplicagéo, o eohjetivo desta secdo é facilitar o trabalho do usuirio de selecionar
o subconjunto 6timo destas caracteristicas para uma dada aplicagdo. O método proposto
determina quais entre as caracteristicas disponiveis tém maior probabilidade de classificacio
dos elementos da borda desejada em uma vizinhanca dos segmentos de treinamento. Este

método é descrito a seguir.

Seja B o conjunto dos bels da cena C indicado via treinamento. ¥ o conjunto de

todos os bels em uma pequena vizinhanca dos bels em B. B = N — 5. e min ;€ maxy o0s
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valores de minimoe e maximo da caracteristica f, para os bels em B.

Seja | X' { a cardinalidade de gualquer conjunto X. seja /' = {hofooii L fn) (e
m = l4) um conjunto de caracteristicas a serem selecionadas e X = {fo oo f Y qual-
quer subconjunto nao-vazio de I. Considere [1y o hipercubgide definido pelos J intervalos

[ming .maz ;]

Hy = [miny . mazy | x ...

< ming, ey, . {(2.19)
i !

O processo de selecio 6tima de caracteristicas tem por meta selecionar o subconjunto
X de caracteristicas que garante o menor nimero de bels em 5 cujos valores de caracterisiica
estdo em Hy. Isto significa que a combinacio ideal de caracteristicas é aquela que resulta
um conjunto de bels tdo proximo quanto for possivel de B {no melhor caso igual a H). Para
facilitar esta selecio Gtima. a seguinte funcio é maximizada para todos subconjuntos X de
F

.. | B .
PpX)= ——— 2.
Bl(X) TBTT B (2.20)
onde
By = {0 € B{(f,(b). f(b)y. .. f(b)) € Hy ) (2.21)

Existem 2™ — [ possiveis subconjuntos nio-vazios de F (visto que o conjunto F iem
m elementos). Dados B. F' e uma cena C, Pg(X), portanto, tem 2™ ~ 1 elementos. Para
pequenos valores de m. o conjunto X que maximiza Pg(.X} pode ser determinado por buseca
exaustiva. Neste trabalho. esta busca ¢ realizada em poucos segundos logo apds o usudrio

selecionar os segmentos tipicos da borda para treinamento.

Determinado o conjunto time de caracterfsticas. cada caracteristica deste conjunto
é convertida para valores de custo usando uma das transformadas descritas na secdo 2.1.2 ¢
estes valores de custo sdo combinados em um valor de custo conjunto usando a equacie 2.18.
Os parametros defaull para este processo sio: transformada ¢, (complementar da (Gaussiana)
para todas caracteristicas fi.i= 1.2.... .m. pesos w; = | para todas as caracteristicas inde-
pendentes da orientacdo e pesos w; = 2 para todas as caracteristicas f; sensiveis i crientacio

da borda.

2.1.3.3 Treinamento Adaptative

Conforme descrito na secio anterior, o treinamento é realizado visando classificar uma

borda de objeto em uma dada fatia. Isto nao significa que o usudrio tem que treinar esta
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borda nas outras fatias da cena. As caracteristicas. transformadas e pardmetros escolhidos
pa classificagao de uma fatia sao normalmente adequados para classificar automaticamente
as outras fatias da cena. Em algumas situacées. porém. as propriedades que definem a borda
do objeto podem variar de wma fatia para outra requerendo um povo treinamento oun um
simples ajuste de pardmetros da classificacio. Como esta variacio é normalinente gradativa
e a borda ¢ delineada fatia por fatia nos métados live. o contorno que representa a borda na
fatia anterior pode ser usado como tracado de treinamento para classificacao da fatia atual.

formando assim um processo de treinamento adaptativo.

O treinamento adaptativo é automdtico. mas tem algumas desvantagens. Ele aumenta
o tempo de processamento e nem sempre garante melhorar a classificacdo. No caso de bordas
com muitas partes mal definidas. o contorno gera muitas amostras de treinamento atipicas
para descrever a borda desejada podendo dispersar a curva das transformadas. A opgao de

treinamento adaptativo é portanto facultativa nos métodos live.

2.1.4 Comentarios

O processo de classificagao pode ser resumido da seguinte forma. Dada uma cena 2D
(3D ou 4D}, o usudrio inicialmente seleciona uma fatia qualquer da cena para treinamento
da borda de interesse. A figura 2.4, por exemplo. ilustra o processo de treinamento da borda
da traquéia em uma fatia obtida por CT. A figura 2.1a mostra esta fatia e a regiac de inte-
resse escolhida para treinamento. Esta regiso ¢ aumentada na tela do computador para que
0 usudrio possa tracar com precisio os segmentos tipicos da borda desejada. A figura 2.4b
mostra o segmento desenbado pelo usudrio. Em seguida. os processos de selecio automatica
de pardmetros e selecdo Gtima de caracteristicas sdo executados e o custo conjunto € cal
culado usando a equagao 2.18. O custo de qualquer caracteristica e o custo conjunto sao
avaliados pelo usudrio através de uma imagem de custo que é gerada associando a cada pixel
um valor de brilho proporcional & média aritmética dos valores de custo dos hels que perien-
cem a este pixel. A figura 2.4c mostra a imagem de custo conjunto para as caracteristicas
f1.f2 e [1 resultantes do processo de selecio dtima de caracteristicas. Neste caso, apenas
as caracteristicas f;, / = 1.2,...,6. participaram da seleciio Stima. Note que valores bai-
xos de custo (pixels escuros) s&o associados aos pixels da borda desejada. Valores altos de
custo (pixels mais claros) sdo associados aos demais pixels da cena., exceto para agueles que
pertencem a outras bordas/regides com propriedades similares & borda desejada. O usudrio
pode aceitar a classificacdo sugerida pelo treinamento ou selecionar outras caracteristicas.

selecionar outras transformadas. modificar os parametros das transformadas e modificar os

st
i
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pesos da equacdo 2.18. Ajustados os parametros de classificagiio para uma fatia inicial, estes
parametros sao usados para classificar antomaticamente qualquer outra fatia da cena, antes

de iniciar a segmentacio.

{c)

Figura 2.4 A figura ilustra o processo de treinamento da borda de uma secqao transversal
da traquéia. (a) Uma fatia transversal da traquéia de um paciente obtida por CI' mostrando
a regido de interesse para treinamento. {(b) Segmento da borda de interesse desenhado pelo

usudrio. (¢} Imagem do custo conjunto gerada apds a classificaciao usando as caracteristicas

fi,fae Ja

As caracteristicas usadas no exemplo da figura 2.4 sio independentes da orientagio da
borda. Paraentender qual a influéncia das caracterfsticas sensiveis i orientacdo no processo de
classificacdo. o usudrio pode visnalizar as imagens de custo separando os bels com orientagao

veste e sul dos bels com orientacio leste e norte [ver figura 2.2). Neste caso duas imagens
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de custo sdo geradas. A primeira imagem associa a cada pixel a combinagio aritmética dos
valores de custo dos bels oeste ¢ sul deste pixel ¢ a sesunda imagem associa a cada pixel a
combinagdo aritmética dos valores de custo dos bels leste e norte deste pixel. A figura 2.5
mostra estas imagens para uma fatia da junta de nm pulso obtida por MRIL. A fatia original
que contém a borda do osso em segmentagido é apresentada na figura 2.5a. A orientacdo da
borda é definida via treinamento no sentido anti-lordrio ¢ o custo conjunto é gerado usando
as caracteristicas [12, f13 e fi4 sensivels a esta orientacio. As figuras 2.5b e 2.5¢ mostram
as duas imagens de custo conjunto resultantes do processo de classificagdo. Note que custos
mais baixos sdo atribuidos apenas as partes superior (devido aos bels com orientacdo oeste) e
lateral esquerda (devido aos bels com orientacio sul} da borda na figura 2.5b. Na figura 2.5¢
0s custos mais baixos sdo atribuidos s partes complementares (parte inferior devido aos bels

comn orientagao leste e parte lateral direita devido aos bels com orientacdo norte).

0‘;’& 2y

B Bt il
e e
e 1?0"'

(a) (b) (c)

Figura 2.5: A figura mostra como o custo conjunto incorpora a informagdo sobre a orientacio
da borda. A orientagio é assumida no sentido anti-hordrio e o custo conjunto é gerado usando
as caracteristicas fi9, fiz e fi4 sensivels & orienfacio da borda. (a) Fatia transversal da junta
do pulso de wm paciente obtida por MRL (b) lmagem do custo conjunto gerada usando
apenas os valores de custo de bels com orientacio oeste e sul. Note que custos mais baixos
sao atribuidos as partes superior e lateral esquerda da borda. {¢} Imagem do custo conjunto
gerada usando apenas os valores de custo de bels com orientacio leste e norte. Custos mais

baixos sdo atribuidos as partes inferior e lateral direita da horda.

O processo de classificacio recém descrito pode ser integrado a outras técnicas de
segmentacdo de imagens. Técnicas baseadas em contornos ativos [9. 10, 18, 37, 41, 42. 44, 52,
881, por exemplo, podem usar a classificacio para representar a erergia externa do modelo.
Este processo de classificacao também permite que outras caracteristicas de deteccio de

P . E
horda [49, 87, 91] sejam facilmente incorporadas ao método. Além do uso de caracteristicas
i -
que descrevem a borda do objeto, uma pequena modificacio no método de classificagao pode

permitir o uso de caracteristicas para descrigdo de regides da imagem. tais como medidas de

®
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textura [30, 62, 85. 89]. Neste caso, um treinamento separado pode ser utilizado para marcar
regides de pixel no interior {ou exterior) do objieto de interesse. Como a idéla & detectar a
borda do objeto. aos bels de pixels destas regides devent ser associados altos valores de custo.
Isto pode ser feito usando o complementar das transforinadas apresentadas na secdo 2.1.2. O
resultado é uma [ungéo de custo que pode ser combinada na equacio 2.18 com as funcoes de

custo das outras caracterisiicas.

No caso de imagens muito ruidosas. o uso de filtros de processamento de imagens.
antes do processo de segmentacio. para reduzir ou eliminar ruido é uma boa estratégia para

garantir uma funcao de custo de boa qualidade.

Pela tcoria de Bayes [21, 28], o erro de um processo de classificacio pode ser mi-
nimizado se as densidades de probabilidade dos valores de cada caracteristica para cada
classe (ohjeto e nao objeto) e a probabilidade com a qual as classes ocorrem sio conhecidas.
Considerando esta observa¢do, uma forma intuitiva de mapear uma dada caracteristica em
custo é usar como transformada de caracteristica o complementar da funcae densidade de
probabilidade da caracteristica para a borda desejada. As transformadas de caracteristica
apresentadas na secdo 2.1.2 podem ser vistas como o complementar de um modelo unimo-
dal destas densidades de probabilidade. onde os pardmetros do modelo sdo estimados via
treinamento supervisionado [21]. No caso da transformada ¢y, especificamente, 2 moda e o
desvio padrdo em torno da moda correspondem respectivamente is estimativas de maxima
verossimilhanga da média e do desvio padrao de uma densidade de probabilidade Gaussiana.
As transformadas da secdo 2.1.2 se diferenciam. portanto, no tipo de espalhamento que a
distribuicao de probabilidade tems em torno da moda. Em situacdes praticas. uma borda
de objeto em C pode ser caracterizada por miltiplas interfaces de diferentes contrastes com
o exterior do objeto na cena e. portanto. a densidade de probabilidade de uma dada carac-
teristica na borda pode ter muitiplas modas. Neste caso. transformadas de caracteristica com
miltiplos pontos de minimo poderiam ser usadas ¢ o treinamento seria realizado tracando
segmentos de cada interface separadamente. No entanto, apesar da simplicidade do modelo
unimodal, os resultados da classificacdo tém sido satisfatérios mesmo em situacdes complexas

de segmentagdo como pode ser observado nos exemplos dados no decorrer deste trabalho.

2.2 Conectividade

Considere o grafo direcionado ( = (V. E) apresentado na figura 2.6a. & = (V, E)

consiste de um conjunto finito 17 de [V vértices (ou ués) e um conjunto £ de |E| arcos.
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Cada vértice v € 17 pode ter até quatro vértices wy, € V. kb = 1,2.3.4, distintos e vizinhos 4-
adjacentes, formando o conjunto A(v) dos vértices adjacentes ao vértice v em (7 {figura 2.6b),
Um arco e = (v, u)em E é um par ordenado de vértices adjacentes em (7 gue Inicia no vértice
v, termina no vertice u € A{r) ¢ tem associado um valor de comprimento /{. u), ou e},
no intervalo [0.1]. Entre dois vértices adjacentes. v.u € V. existem dois possiveis arcos,
{w,v),(v,u) € L. onde [{u.v] pode ser diferente de {(r.«). Um caminho P = (eq.e9.... .€n)
em (G é formado por uma sequéncia de arcos conexos ¢, = (.. mlot= 2., .0, onde
o vértice final de nm arco é o vértice inicial do proximo arco (figura 2.6a. onde » = 5). P
e dito um caminho simples em ( quando néo repete nenhum vértice, v, # v; para todo
t # j. O comprimento de um caminho P ¢ definido como a soma do comprimento de seus
arcos d{ P) = l{ey) +I{ez) + ...+ {(e,). P =< v.t' > é dito o caminho mais curto de um
vértice v € V' para um vértice v’ € 1 se, considerando o comprimento de todos os possiveis

caminhos simples de v a v/, d(P) é o comprimento minimo.

G(V.E) Alv)
O @) @) u
2
O
C @) C
s
31 e (] O u,
e, ¢ e, v -
oo - e -"—e
v oA y
i 4
e, ! Q
® O O =0 Uy
v
0
{a) (b)

Figura 2.6: (a) Um grafo G(1. ) definido para a cena C apds classificacio. Um caminho
P = (e1,€5,....¢5) em & entre os vértices vy e vs. (b) Cada vértice » € V define um conjunto

Alv) = w1, ug, u3, us de no méximo 4 vértices vizinhos 4-adjacentes.

A classificagio da cena C= (., ¢) é vista como uma transformacio de C= (C,g)em
G = (V, IV), onde os vértices de (7 correspondem aos vértices dos pixels de C e os arcos de
correspondent aos bels (arestas de pixel orientadas) de C. O comprimento I{¢) de cada arco
e de (& corresponde ae custo conjunto ¢(h) associado a cada bel & de C na classificacdo. A
idéia bdsica da conectividade consiste em transformar o problema de enconirar o segmento

dtimo (ou segmento de custo minimo) da borda do objeto em C. gue vai de um vértice v, a
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rm vértice v, marcados sobre a borda. no problema de encontrar o caminho mais curto no

grafo (¢ partindo de v, e chegando a »..

O problema de encontrar o caminho nais curto {ou caminho étimo) entre dois vértices
de um grafo é referido na literatura de otimizacao e inteligéncia artificial [2, 17, 53] como the
shortest path problem. Existe uma velagido enorme de referéncias bibliograficas que propéem
solugbes para este problema. Uma pesquisa baseada em trezentas e uma referéncias classifica
os algoritmos que encontram o caminho étimo em win grafo em trés categorias [19]. A primeira
categoria esta relacionada com o tipo de questao que envolve o grafo de entrada, tal como,
qual € o caminho mais curto que parte de um vértice © para um vértice y passando por
um vértice z. Dentro desta categoria existem dois tipos de algoritmo de interesse para o0s
métodos live: (i) algoritmos que acham todos os caminhos Stimos de um ponto de inicial
para todos os outros pontos do grafo e (i) algoritmos que acham o caminho 4timo de um
pento a outro do grafo. A segunda categoria classifica os algoritmos pelas caracteristicas
salientes do grafo, como por exemplo, se o grafo é direcionado ou rio direcionado, se o
grafo é denso ou esparso e se os pesos [{u.v} dos arcos de (¢ sdo apenas valores positivos
ou também assumem valores negativos. Nesta categoria o grafo G = (V. E) é direcionada,
pois os arcos (v.u) # (u.v) para todo (v.u). (w.¢) € 2. e possui apenas valores positivos de
custo associados a cada arco. 7 é também considerado esparso !. pois o ntimero de arcos |E|
é normalmente bem menor que o quadrado do nimero de vértices |17]° 12, 17]. A terceira
categoria classifica os algoritmos pela estratégia utilizada para obter o caminho étimo. Nesta
categoria. os algoritmos de interesse para os métodos live siao classificados em dois grupos de
algoritmos iterativos [2]: (i) label-setting e (i) lnbel-correcting . Algoritmos label-setting sio
aqueles que a cada iteracdo associam a um vértice do grafo o valor final do custo do caminho
otimo partindo do vériice inicial. Algoritmos label-correcting consideram todos os valores

associados aos vértices do grafo temporarios até a dltima iteracio.

Nas segOes 2.2.1 e 2.2.2 sio apresentados os algoritmos LW, [26] e LW, [27] imple-
mentados neste trabalho. O algoritmo LIV é win label-correcting e o algoritmo LW, é um
label-setting. Ambos garantem solugdo étima global para resolver os problemas de encontrar
(i) todos os caminhos Stimos partindo de um ponto ¢ (i} o caminho étimo de um ponto a
outro no grafo. Estes algoritmos utilizam a estratéeia de programacio dinimica 1] e sao

descritos a seguir.

'Um grafo é considerado denso quande {£| = w(}V]?) onde w ¢ uma funcio quadrdtica de {V{. No caso do
grafo & tem-se para uma cena com {n — 1) x {m ~ 1) pixels, |[V]? = (nm)? ¢ |E] = dnm — 2n — 2m. A funcio

« € uma fungdo linear de {17,
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2.2.1  Algoritmo LW,

Nos métodos live. quando o usudrio estd guiande o processo de delinear a borda do
objeto, um ponto inicial v, {vértice de pixel) é dado sobre a borda do objeto e ¢ ponto final v,
pode ser qualquer outro ponto da cena em gne o usudrio posicione o cursor do mouse. Nestas
situagoes. o efeito lfive que d4 origem 2o nome dos métodos ocorre porque todos os caminhos
otimos possiveis que vao do ponto inicial a qualquer ouiro ponto da cena sio pré-calculados
e, portanto, eles sio apresentados na tela do computador instantaneamente para qualquer

posicdo do cursor sobre a cena (ver capitulo 3).

Dado uma cena C. um grafo 7;,(Vi,,, .} ¢ gerado pela classificacio desta cena como
descrito anteriormente. Selecionade wm vértice inicial ¢, de Gy, 0 algoritmo LWy encontra
todos os caminhos étimos que vic de v, a qualquer outro vértice de (7, e grava estes caminhos
em um grafo de saida G {Vou. Fop). Para qualquer ouiro vértice v, de (in. o caminho

Otimo entre v, e v, é tragado apenas percorrendo os arcos de (7,,; conforme descrito abaixo.

Algoritmo LW,

Entrada: O grafo &, = (Vi,, £y,) onde V5, é o conjunto dos vértices dos pixels da cena
C, E;, é o conjunto dos bels & de C e a cada bel b estd associado um valor de custo conjunto
¢(b) no intervalo [0, 1]: um vértice inicial v, < V.

Saida: O grafo (7 = (V,ue, Eour) onde ¥,y é 0 conjunto dos vértices dos pixels da cena C e
Eyur € 0 conjunto das arestas de pixel de C. Neste grafo. entre cada dois vértices adjacentes
de (754 existe nenhum ou no maximo um arco orientado que faz parte de todos os caminhos
otimos que contém esta aresta de pixel.

Estruturas de Dados Auxiliares: Uma matriz 2D cujos elementos siao os vértices dos pixels

da cena C e a cada vértice v é associado o “custo acumulado™ ce{v) representando o custo
total tempordrio do caminko Stimo que parte de ¢, para o vértice v: uma fila @ de vértices

para os quals a informagao do caminho 6timo partindo de v, estd para ser atnalizada.
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Inicio

L. inicialize cc{v) = o para todos os vértices » de C. celus) =0 e (5, como um grafo

nao direcionado:
2. cologue os vértices de AA{ o) (vizinhos +-adjacentes de vy} na fila @

3. enquanio {) nao estiver vazia fuca

a. remova um vértice ¢ de Q;

b. encontre o conjunto dos vértices v de A( r)tal que ce(v') < eelw
] q

¢. se este conjunto nao for vazio entdo:

(i} para cada vértice v’ deste conjunto. calcule ey, = min{ec(v') 4 ()]
onde b é o bel que vai de » para v/ o +(§') é 0 custo conjunto de ', e
encontre o vertice v; (e bel b;) entre os »’ para o qual o minimo ocorreu;

(i) se cepmin < cc{v) entdo

a. faga cc{v} = copp e associe a direcio do bel ;. que vai do vértice v
para v;, a aresta de pixel correspondente em ;.
b. coloque os vértices vy de A(v) tal que celvg) > ce(vie vy € Q em @

fim de se;

fim de se:
fim de enguanto:

4. dado qualquer vértice v, de C. trace recursivamente o caminho Otimo seguindo a
diregao das arestas de pixel de (7, que parte de v, até encontrar v,. e apresente este

camrinho na tela do computador:
fim

Nas etapas 2 e 3c(ii}h, vértices de A{v) sao colocados na fila ) sempre no sentido hordrio
iniciando no vertice uy para o vértice wy {ver fignra 2.6b). Na etapa 3a, sempre o primeiro
vertice de () é removido da fila. Tste tipo de estratégia é conhecida como FIFOQ (first in first
out}. Note que para qualquer vértice », de C, o caminho Stimo partindo de v; para v, é
na verdade tragado no sentido contrdrio que vai de v, para v,. Por isso. este tipe de algo-
ritmo também ¢é referido como algoritmo que acha os caminhos Gtimos de todos os vértices
do grafo a um vértice destino [19]. O algoritmo L usa a estratégia de busca em largura

{breadth-first) que sempre garante o caminho étimo elobal [17. 531
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A figura 2.7 jlustra wm exemplo do comportamento deste algoritmo. A figura 2.7a
mostra o grafo de entrada (s, onde valores inteiros de custo conjunto de { a 10 sio associados
408 arcos, os vértices sao representados por circulos claros e o vértice injcial vy é representado
pelo circulo escuro. As figuras de 2.7b a 2,71 mostram a matriz 2D de custos acumulados
e o grafo de saida (,, combinados em wmna s6 representacao para diferentes iteragdes do
algoritmo. Nestas figuras. o proximo vértice a sair da fila é sempre representado pelo circulo
parcialmente escuro. A figura 2.7b mostra a situacio inicial antes da primeira iteracao. As
figuras 2.7c e 2.7d mostram respectivamente a situacio apds a primeira e a segunda iteracgao.
A figura 2.7e mostra a situacio apds sete iteracoes e a figura 2.7f mostra o resultado final

ap6s dezoito iteracoes.
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Pigura 2.7: A figura ilustra o algoritmo LW, (a) Um grafo de entrada representando uma
cena € apos classificagio, onde valores de custo conjuuto de [0.10] sdo associados aos bels
de C e o vértice inicial é representado pelo circulo escuro. As figuras de (b) a {f) ilustram
respectivamente a situagdo do grafo de safda antes da primeira iteragdo, apds a primeira
iteracao. apds a segunda iteracdo. apds a sétima iteracio e apds dezoito iteracGes. Nestas
figuras, o proximo vértice a sair da fila é sempre representado pelo circuio parcialmente

QBCUTG,
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Nos métodos live. idélas que minimizam o tempo total do uswdrio sem comprometer
o0 sucesso da segmentagao sao sempre bem vindas. O wso de um valor de Hmiar T aplicado ao
custo acumulado co{v). por exemplo. é uma boa idéia para reduzir o tempo de processamento
do algoritmo LW;. Esta modificagio pode ser iniplementada logo apos a etapa 3a da seguinte
forma: se ce(v) > T e ce(v) # oo, entdo as etapas 3b e 3¢ ndo precisam ser executadas. Para
uma dada aplicacdo. T deve ser escolhido suficientemente maior do que o pior custo total
possivel para o contorno que descreve a borda do objeto, L ébvio que esta selecio heuristica
pode nao garantir um caminko Stimo para todos os poutos do grafo. mas deve garantir em
uma regiae de interesse representada por uma faixa de pontos em torno da borda do ob jeto.
A utilidade prdtica desta idéia e de outras que reduzem o tempo de processamento de LW,

é discutida no capitulo 3 para situacoes reais.

2.2.2  Algoritmoe LW

O algoritmo LI ¢é baseado em algumas modificacio do algoritmo de Dijkstra {20].
Este algoritmo sempre termina seu processamento e n — 1 iteracées. onde n é o ndmero
de vértices de pixel da cena C. O algoritmo como apresentado abaixo encontra todos os

caminhos étimos que partem de wm ponto inicial v,.

Algoritmo LW,

Entrada: O grafo G, = (V,,. E;,) onde Vi, é o conjunto dos vértices dos pixels da cena
C. Ly, ¢ 0 conjunto dos bels b de C e a cada bel b esta associado um valor de custo conjunto
c{b) no intervalo [0, L}: um vértice inicial », & 1,.

Saida: O grafo G = (Voue £) onde V., é 0 conjunto dos vértices dos pixels da cena C
e Fo.: € o conjunto das arestas de pixel de €. FEntre cada dois vértices adjacentes em (7,4
existe nenhum on no mdxime wm arco orientado que laz parte de todos os caminhos étimos
que contém esta aresta de pixel.

Estruturas de Dados Auxiliares: Uma matriz 2D cujos elementos siao os vértices dos pixels

da cena C e a cada vértice » é associado "o custo acumulado™ ce(v) representando o custo
total do caminho 6timo que parte de v, para o vértice »: uma fila () de vértices ordenados

por custo acumulado; uma lsta L dos vértices i4 processados.
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Inicio

1. inicialize cclv) = o para todos os vértices © de C. ee{v,) = 0 e (4 ey como um grafo
nao direcionado:
2. coloque o vértice v, na fila ():

3. enguanto () ndo estiver vazia faca

a. remova um vértice ¢ de (J ¢ coloque » em L:
b. para cada vértice »' de A(v) (vizinhos 4-adjacentes de o) tal que ' &€ L;
(i) caleule copny = co(v) + ofb') onde b é o bel que vai de v’ para v e (b)) é o
custo conjunto de 4
(i) s¢ €Cmp < co{2') entdo
a. faga co{v') = ceymy e associe a direcio do bel ¥, que vai do vértice ¢
para v. & aresta de pixel correspondente em (..
b. coloque v’ em @ tal que os vértices de () mantenham a ordem crescente
de custo acumulado:
fim de se:

Jfim de pare;

fim de enquanto;

4. dado qualquer vértice v, de C. trace recursivaniente o caminho 6timo seguindo a
direcao das arestas de pixel de /., que parte de . até encontrar v,. e apresente este

caminho na tela do computador:
fim

Na etapa 3a. o vértice v removido é sempre o vértice de custo acumulado ce{v) minimo
em (), pois a fila é mantida ordenada na ordem creseente de custo acumulado. Fsta ca-
racteristica faz com que em situacdes onde o vértice final v, é fixo. o algoritmo LW, pode
terminar em um ndmero bem menor de iteragdes se acrescentar a seguinte etapa entre 3a e
3b: apos remover o vértice ¢ de menor custo acumulado da fila @ (etapa 3a), se este vértice
for o vértice v, entdo executa-se a etapa <. Esta modificacio reduz de 7 a 20 vezes o tempo

de processamento do algoritmo LW,, nos exemplos nsados neste trabalho.

A figura 2.8 ilustra nm exemplo comparative do comportamento do algoritmo LW,

com relagdo ao algoritmo LI usando o mesmo grafo de entrada e o mesmo vértice inicial
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vs da figura 2.7a (ver figura 2.8a). As figuras de 2.8h a 2.8f mostram a matriz 2D de custos
acumulados e o grafo de saida (., combinados em wna sé representacio para as mesmas
situagoes do exemplo 2.7, Nestas figuras. o préximo veértice a sair da fila é sempre representado
pelo circulo parcialmente escuro. A figura 2.8b mostra a situacio inicial antes da primeira
iteragao. As figuras 2.8¢ e 2.8d mostram respectivameute a situagio apés a primeira e a
segunda iteracao. A figura 2.8e mostra a sitnagio apos sete iteracoes e a figura 2.8{ mostra o
resultado final apds quinze iteracoes. Note que se o vértice v, for previamente determinado
como sendo, por exemplo. o vértice do cauto superior esquerdo do grafo (+;, (figura 2.8a).
o caminho otimo de v, a v, ¢ encontrado logo apds a sétima iteracdo (figura 2.8e) e, com a
modificacio discutida no pardgrafo anterior. o algoritmo nio precisa continuar até a ultima

iteragao.
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Figura 2.8: A figura ilustra o algoritmo L1, (a) Um erafo de entrada representando uma
cena C apos classificacdo. onde valores de custo conjunto de [0.10] sdo associados aos bels
de C e o vértice inicial é representado pelo circulo escnro, As figuras de {b) a (f) ilustram
respectivamente a situagdo do grafo de saida antes da primeira iteracdo, apds a primeira
iteracao. apds a segunda iteracio. apds a sétima iteracio e apés quinze iteragdes. Nestas
figuras. o préximo vértice a sair da fila é sempre representado pelo circulo parcialmente

€scuro.
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Observe que diferente da busca em largura ilustrada no exemplo da figura 2.7, o algo-
ritmo LW expande o grafo sempre na direcio de custo acumulado minimo caracterizando-o
como um algoritmo guloso (greedy algorithm). Esta estratégia aplicada is funcdes de custo
conjunto. tals como a da figura 2.-lc. faz com que o processamento ocorra primeiro para
vértices em uma certa faixa em torno da borda desejada e. portanto. para vértices v, e v,
sobre esta borda. o algoritmo encontra o caminho Gtimo sem precisar processar a maioria dos
vértices da cena. Algoritmos gulosos nem sempre garautem o caminho 6timo. mas no caso

do algoritmo LW; pode-se provar facilmente que o caminhe étimo ¢é sempre garantido [17].

A ideia do valor de limiar 1" aplicado ao custo acumulado ce{v) também pode ser
usada no algoritmo LW, para agilizar o processamento. Neste caso, a etapa 3b(ii) deve ser
modificada para testar se cep,, < cc(v') e cce{tmp) < 1. onde T & escothido suficientemente

malor do que o pior custo total possivel para o contorno que descreve a borda do objeto,

2.2.3 Comentérios

O algoritmo LW; apresenta duas desvantagens quando comparado ao LW,. A pri-
meira € que para um ndmero 1 de vértices de pixel da cena C, este algoritmo pode requerer
bem mais que n — 1 iteragoes para terminar. Isto se deve ao fato que um mesmo vértice pode
entrar na fila ¢} mais de uma vez até assumir seu valor ininimo global de custo acumulado. A
segunda caracterfstica ¢ que mesmo fixando o vértice final v., o algoritmo nao pode terminar
seu processamento até que se esvazie a fila ). Por outro lado, o algoritmo LW, requer que

a fila  esteja sempre ordenada acrescentando um auwmento no tempo de processamento.

O tempo de processamento do algoritmo LW, depende principalimente da estrutura
de dados utilizada para a fila ) ¢ do mecanismo de ordenacio dos vértices de §. Em [2] sdo0
propostas varias formas de implementar o algoritmo de Dijkstra usando diferentes estruturas
de dados. Apesar da andlise de complexidade mostrar que para algumas estruturas a veloci-
dade de processamento é bem maior do que para outras. as estruturas de dados devem ser
apropriadas as caracteristicas do grafo, tais como. a magnitude do valor associado ao custo
dos arcos, o nuimero de arcos, o nimero de vértices e a densidade do grafo. A implementacio
original de Dijkstra, por exemplo. continua sendo considerada a que tem tempo étimo de
execugao para grafos muito densos [2]. Cenas 2D tipicas em imagens médicas podem ter até
312 x 512 pixels resultando wmn grafo & com 262.144 vértices e 1.046.528 arcos. FEste tipo
de grafo é normalmente bem malor do que os grafos considerados na literatura de caminhos
étimos [19]. Encontrar a forma mais répida de processar este tipo de grafo requer um esforco

adicional em pesquisa. Neste trabalho. a implementaciu adotada para ambos algoritmos usa
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uma estrutura de dados de fila ciclica para @ [17] e evecuta o processamento completo do
grafo (=, em poucos segundos. Este tempo tem sido suliciente para que a resposta is acoes

do usudrio nos métodos live seja obtida em tempo real.

A modificagdo do algoritmo de Dijkstra que dd origem ao algoritmo LW, 56 foi desen-
volvida no final do trabalho e. portanto. a avaliacdo dos métodos live (capitulos 3 e 4) foi feita
usando o algoritmo LIVy. Lxperimentos comparando os algoritmos em diferentes imagens
mostram que o algoritmo LW, ¢ normalmente 2-3 vezes mais rapido do que o algoritmo LW,
e pode ser bem mais rapido se o ponto v. for fixe. Portanto. o algoritmo LW, é o algoritmo
atualmente utilizado nos métedos live para ambas situagtes: (i) caminho dtimo entre dois

pontos e (i) todos os caminhos dtimos partindo de um ponto.

2.3 Conclusao

Neste capitulo foram descritos os processos de classificagio e conectividade utilizados
pelos métodos live. A classificagio requer em média vn minuto do tempo total do usudrio
para obter as caracterfsticas, transformadas e parametros que serio utilizados para classificar
automaticamente todos as ontras fatias da cena. Terminada a classificacio, o problema de
detecgao de um segmento de borda timo em uma cena C é formulado como um problema
de busca do caminho étimo (custo minimo) entre dois pontos de um grafo direcionado. A
solugao deste problema descreve o mecanismo de conectividade entre os pontos da borda do

objeto em C.

Para concluir este capitulo. o exemplo da figura 2.9 ilustra a importaneia do treina-
mento no processo de classificacio e conectividade para extrair segmentos étimos da borda
de objetos em imagens digitais. A figura 2.9a mostra a fatia original de um joelho obtida
por CT. Antes do treinamento, os parametros default da classificacio para este exemplo sdo:
caracteristica fg, transformada cy. com hy = py = mavg. by = be oy = maz s, /10, onde
mazxy, € o valor miximo de f; em C. Evidentemente. para altas magnitudes de gradiente
sdo associados baixos valores de custo e para baixas wagnitudes de gradientes sio associa-
dos altos valores de custo. A figura 2.9b mostra a inagem de custo conjunto ¢ resultante
da classificacao usando os parametros acima. Se o objetivo é segmentar a borda de menor
contraste que estd no meio da parte inferior da imagem. entdo para quaisquer dois pontos
v, € v, seleclonados sobre esta borda. espera-se que o vaminho dtimo de v, a v, descreva a
borda desejada. No entanto, como mostrado na figura 2.9¢, este caminho toma uma rota

alternativa sendo fortemente atraido pelas bordas de alto contraste representadas por ossos
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e pele. Apds o usudrio tragar tpicos segmentos da borda de baixo contraste. como indicado
na figura 2.9d. o custo conjunto resultante do treinacnto é mostrado na figura 2.9¢. Note
na figura 2.9 como todas as bordas de baixo contrasie tindicadas pelas setas) obtém custos
significativamente mais baixos comparados com os custos da figura 2.9b. O caminho otimo
de vy a v, ¢ agora fortemente atraido pela borda de halxo contraste desejada (figura 2.9f) e

fortemente repelido pelas bordas de alto contraste como ilustrado na figura 2.9g,
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(g)

Figura 2.9: (a) Uma fatia do joelho obtida por CT. {b) Uma imagem mostrando o custo

conjunto de todos os bels da cena (a), usando a caracteristica. Jo. €2,y = hp = (valor
maximo de f5), oy = {valor maximo de f5)/10 e {; = 0. (e} Caminho dtimo sendo atraido
pelas bordas de alto contraste. (d} Treinamento para as bordas de baixo coniraste. {e)
Funcéo de custo conjunto apds treinamento. {f) Caminho étimo sendo atraido pelas bordas

de baixo contraste. (g} Caminho Stimo sendo repelido pelas bordas de alto contraste.
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O processo de classificagdo. como descrito neste capitulo. intende a definicido de uma
inica borda da cena por vez. Entretanto. conforme pode ser observado neste exemplo, os
parametros da classificagdo de wina dada borda podem servir para a classificacdo de outras

bordas da cena (e.g. 0ssos e pele na figura 2.9b e bordas de baixo contraste na figura 2.9e).

Agora considere V' = {vy vq, ..., v, } um conjunto de n + 1 vértices sobre a horda
do objeto em C, onde os vértices estio ordenados segundo a orientagao da borda. A borda
completa do objeto em C é representada em G pela sequéneia < v;, gy >t =0,1,...,n—1,
de caminhos étimos somada ao caminheo étime < v,,, vy > para formar em contorno fechado.
conectado e orientado em C. A borda do objeto em C é portanto 6tima por partes. Os
métodos live-wire, [ive-lane e FD-live-wire extraem bordas de objeto em C desta forma. Fles
se diferenciam em dois aspectos (i) no processo de selecio dos vértices v; sobre a borda e
(ii) no mecanismo de interacioc com o usuirio gue vai assistir & selecao destes vértices. A
seguir, os métodos live-wire e live-lane sio apresentados e avaliados no capitulo 3 e o método

FD-live-wire é apresentado e avaliado no capitulo 4.




Capitulo 3

Liwve-Wire e Live-Lane

Existem vdrias maneiras de obter contornos fechados. conectados e orientados {com-
postos de arestas orientadas de pixel) em uma dada cena C. Cada contorno é uma borda
em potencial. Suponha que seja associado um custo para cada possivel contorno fechado,
conectado e orientado em C. onde este custo é simplesmente a soma dos custos dos hels b
deste contorno. O problema de encontrar o contorno comm o menor custo total é um enorme
problema de otimizagdo. mas pode ser bastante simplificado se o usudrio indicar um bel by
de C que ¢ parte do contorno procurado. Q problema passa a ser o de encontrar o contorne
fechado, conectado e orientado de custo minimo em C que contém by. Para este problema,
sejam v, e v 0s vértices dos pixels que formam o bel by em C. Estes vértices indicam dois
pontos da borda do objeto e o caminko de custo minimo de v, a v,. calculado sem incluir o

bel by, junto ao bel by formam uma borda Stima.

Infelizmente. a borda dtima detectada com esta forma simples de interacao do ausuario
normalmente nao coincide com a borda do objeto desejada. Exceto para uma situagao ideal
em que a cena ftem apenas dois valores de cinza. A primeira razio para esta falha é a difi-
culdade de encontrar caracteristicas de imagem e snas respectivas transformadas para gerar
valores de custo conjunto que facam com que a borda 6tima coincida com a borda desejada.
A segunda razdo é que o critério de otimalidade ¢ haseado no custo total e, portanto, os
algoritmos de conectividade favorecem caminhos de menor comprimento no grafo. Conse-
quentemente. os algoritmos encontram pequenas voltas na vizinhanca de fy. A figura 3.1
ilustra esta observacdo para a borda do osso tdlus em uma fatia do pé obtida por MRI
Consequentemente. o usudrio necessita selecionar mais vértices sohre a borda do objeto para

haver sucesso na sua deteccao.
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Figura 3.1: A figura mostra uma fatia do pé de um paciente obtida por MRI, onde o objeto
em evidéncia € o osso talus. O caminho 6timo falha quando tenta encontrar a borda atraveés
de um snico segmento de custo minimeo calculado usando v, e v, como os vértices de um
bel inicial bs. O critério de optimalidade leva o algoritmo a encontrar pequenas voltas na

vizinhanca de by.

No capitulo 2 fol mostrado que dade um conjunto V = {ro,v1,... v} de n 4+ 1
vértices ordenados sobre a borda orientada do objeto em C. o contorno fechado, conectado e
orientado que representa a borda dtima pode ser encontrado resolvendo um problema de busca
de caminhos &timos < v, v,y > em um grafo direcionado (/. Existem diferentes mecanismos
possiveis de interagio com o usudrio para a selecio dos vértices de V. O nimero de vértices
necessarios varia com a aplicacao. Bordas mal definidas na cena exigem maior nimero de
vertices e, consequentemente, maior envolvimento e controle do usudrio sobre o processo de
selecao de vértices para garantir o sucesso da segmentacao. Neste capitulo sio apresentados
dois métodos de segmentacio de imagens. five-wire {secdo 3.1) e live-lane {secio 3.2). Eles
operam fatia por fatia e oferecem diferentes niveis de envolvimento e controle do usudrio
para selecao destes vértices. Estes métodos sio avaliados e comparados com a segmentacio
manual na secdo 3.3, A secdo 3.4 conclui este capitulo discutindo og principais aspectos do

comportamento dos métodos {ive-wire e live-lane.
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3.1 Lwe-Wire

No métedo live-wire. o usuario seleciona inicialmente um vértice vy na borda do
objeto desejado na cena C usando o cursor do mouse. Para qualquer localizacio subsequente
do cursor na cena. um caminho étimo de v, para a posicdo atual v; do cursor é calculado e
apresentado na tela do computador em tempo real. O usuario pode verificar se o caminho
descreve a borda desejada movendo o cursor e portanto mudando vy {ver figura 3.2). Para
minimizar o envolvimento do usudrio no processo de segmentacio, o segmentoe da borda
desejado deve ser o maior possivel obtido através deste caminho. Se o caminho étimo é
aceitavel, o usudrio deposita o vértice v; que subsequentemente passa a ser o vértice inicial
e um novo segmento 6timo. que nfo inclui os segmentos previamente detectados, deve ser
encontrado movendo o cursor para escolher o proximo vértice v5. O processo continua desta
forma até que o usudrio indique que deseja fechar o contorno. finalizande o processo de selecdo
de n + 1 vértices de V'. Neste instante. o iltimo segmento da borda é calculado entre o atual

vértice v, e o vértice inicial vy completando a borda do ebjeto na cena.

v
0

v
2

Figura 3.2: A figura ilustra o processo de segmentacio usando lve-wire.

1 importante enfatizar que os vértices pelos quais passam os segmentos de live-wire
previamente encontrados ndo sao incluidos na determinagio do segmento de live-wire atual.
Isto evita que a curva que estd sendo tragada cruze a si propria afetando a definigio topolégica
de borda de objeto como uma curva de Jordan., © claro que situacdes podem ser criadas
tragando os segimentos de live-wire de forma contorcida. como uma espiral por exemplo,

fazendo com que ndo exista nenhum caminho possivel entre os atuais v; e vy1. Nestas
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sitiuacoes o usuario tem que escolher um vértice da curva tracada a partir do qual todo o
resto da curva deve ser apagado e este vértice passa a ser o novo vértice inicial v;. A mesma
atitude é tomada quando o wsudrio nao estd satisfeto com a curva que esta sendo tracada.
Portanto, o usuario tem completo controle durante o processo para garantir a borda do ob jeto

desejada.

Os métodos live sdo processos dindmicos que infelizmente nio podem ser adequa-
damente ilustrados através de figuras. Nas secGes seguintes procura-se dar uma idéia do
comportamento dindmico do lve-wire através de exemplos. andlise de suas propriedades e

possiveis variacdes.

3.1.1 Exemplos e Propriedades

A figura 3.3 mostra a mesma fatia da traquéia de um paciente obtida por CT e
apresentada na figura 2.4. Neste exemplo, apenas a caracteristica fi4 com a transformada
cz ¢ utilizada para classificagio. As figuras 3.3a e 3.3b indicam respectivamente o primeiro
segmento, < vy, v >, e 0 segundo segmento, < v;.ny >, necessarios para completar a borda
da traguéia nesta cena. O segmento < vg.v; > é 0 maior segmento possivel que descreve a
borda desejada partindo de vg. A figura 3.3¢ ilustra esta observagio mostrando um segmento
< Vs, ve > onde vy = 1p e v estd um pouco além de v, na borda desejada. Os algoritmos de
conectividade apresentados na secdao 2.2 tém a tendéncia de optar por caminhos de menor

comprimento no grafo & e, por isso, < vy, v. > nio representa um segmento da borda.

A tendéncia dos algoritmos de conectividade de escolherem caminhos mais curtos
também pode ser vista como uma vantagem em sitnagoes onde existe deficiéncia de informacio
da borda. A figura 3.4 ilustra esta observacao para fatias da junta do pulso obtidas por MRI
Na figura 3.4a o objeto de interesse é 0 osso e na figura 3.4 o objeto de interesse é uma veia
do pulso. As figuras 3.4a e 3.4b ilustram uma situacio com muito ruide e outra com falha na
borda respectivamente. Em ambas situacoes o segmento de live-wire passa imune pela regiao

da borda onde ha deficiéncia de informacao.
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(c)

Figura 3.3: A figura ilustra a segmentacio via live-wire de nma fatia transversal da traquéia
obtida por CT.{a) O primeiro segmento P =< vg. vy > de live-wire . (b) O segundo segmento
Py =< vy, 09 > de live-wire. {¢) O segmento < v,, v, > lustra a tendéncia do lve-wire optar
por caminhos mais curtos mostrando que P; ¢ o segmento mais longo possivel que descreve

a borda desejada partindo de ug.
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{a) (b}

Figura 3.4: (a) Fatia da junta do pulso obtida por MRI. O segmento de live-wire mostra-se
imune 2o tipo de ruido apresentado na borda em segmentacio. {b) Fatia de um veia do pulso
obtida por MRI. O segmento de live-wire mostra-se imune ac buraco apresentado na borda

da veia.

Na se¢io 2.1.1 foram descritas caracterfsticas independentes da orientacgio da borda
e caracteristicas sensiveis a orientacio da borda. Na prdtica, adotar uma orientagio para a
borda e usar caracteristicas sensiveis a esta orientagao representa uma estratégia bastante
eficiente para a extragdo de bordas em imagens digitais. O exemplo da figura 3.5 ilustra esta
eficiéncia na mesma fatia do pé obtida por MRI e apresentada no exemplo da figura 3.1,
onde a borda de interesse ¢ a borda do ossa télus. A figura 3.5b mostra am segmento de
live-wire obtido utilizando apenas caracteristicas independentes da orientagdo. A figura 3.5¢
mostra um segmento de [live-wire obtido entre os mesmos vértices indicados na figura 3.5b,
mas usando caracteristicas sensiveis & orientacio. Observe dentro da regiao de interesse
indicada nestas figuras que na figura 3.5¢. diferente da figura 3.5h, o segmento de live-wire
ndo € atraido pelo segmento espdrio de contraste similar ao da borda desejada. Isto porque as
orientagoes deste segmento e da borda sio opostas e esta informacio foi embutida na geracio
de custos durante a classificacio {(da mesma forma que na figura 2.5). Usando caracteristicas
sensiveis a orientagdo. o usudrio fogo percebe antes de selecionar o primeiro segmento de
borda que o tragado do {ive-wire favorece apenas uma orientacio. A figura 3.5d ilustra esta
observagdo para o mesmo vértice inicial da figura 3.5¢. O segmento de [fve-wire apresentado
adere a varias outras partes da cena evitando a borda desejada. Movendo o carsor no sentido
da orientacio da borda o usudrio logo percebe que o segmento de live-wire adere & borda

desejada como indicado na figura 3.5¢. Em geral. o método live-wire nio s6 requer menos
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vertices como termina ais rapido a extracio da borda quando utiliza caracteristicas sensiveis

a orientagio.

(c} (d)

Figura 3.5: A figura ilustra a importancia das caracterfsticas sensiveis & orientacdo nos
métedos live. (a) Uma fatia do pé de um paciente obtida por MRI onde objeto desejado é o
osso talus. (b} Um segmento de live-wire & obtido incluindo apenas caracteristicas indepen-
dentes da orientacio da borda. O segmento ¢ atraide por partes espiirias de contraste similar
na imagem. {c) A orientacdo da borda é assumida no sentido anti-hordrio. Um segmento
de live-wire entre os mesmos dois vértices de (b} é obtido usando caracteristicas sensiveis a
orientagio. A figura mostra uma regido de interesse onde o segmento de contraste similar
nao atrai o live-wire visto (ue sua orientacio nio é favoravel. (d) Um segmento de [ive-wire
partindo do mesmo vértice inicial de (¢}, mas com orientacao no sentido contrario. ilustra a

sensibilidade do método a orientacio previamente adotada para a borda.
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Existem algunias variagoes do live-wire que podem ser dteis em algumas aplicacgbes.
Estas variacoes sao discutidas nas proximas trés segdes e consistem respectivamente da uti-
lizagao de outras fungdes de custo total para o caminho 6timo (secio 3.1.2), da utilizacao
de um valor de limiar L sobre o custo acumulado durante a conectividade {secdo 3.1.3} e da

utilizagdo de caracteristicas estruturais durante a segmentacio {secao 3.1.4).

3.1.2 Outras Func¢des de Custo

Existem varias maneiras de definir o custo de um caminho partindo de 2, para v, 1o
grafo (. Nos métodos live. o custo de um caminho ¢ igual a soma do custo conjunto c(b)
de cada bel b deste caminho. Uma possivel variagdo é dividir esta soma pelo comprimento
{ou nimero de bels) do caminho. Esta normalizacio resulta em segmentos de live-wire majs
longos entre vértices consecutivos reduzindo a tendéncia dos algoritmos de conectividade
escolherem caminhos mais curtos em . Uma outra variacio de efeito similar é considerar
a soma do custo ¢(b)/d(b) onde d(b) é a distincia Fuclideana entre o vértice final do bel b
e o vértice inicial v,. A figura 3.6 ilustra o efeito desta idéia usando a mesma fatia com os
mesmos parametros de classificacio da figura 2.5. O objeto de interesse é um osso da junta
de um pulso em uma cena obtida por MRI. A figura 3.6a mostra o primeiro segmento de
live-wire utilizando como fun¢do de custo apenas a soma do custo ¢(b) de cada bel b deste
segmento. A figura 3.6b mostra o primeiro segmento de live-wire partindo do mesmo vértice
inicial da figura 3.6a. mas usando como funcdo de custo a soma do custo ¢(b})/d(b) de cada

bel b. O segmento obtido nesta figura é sem divida muito maior do que o da figura 3.6a.

0 efeito descrito acima também pode ser indesejavel se a cena contém outras bordas
com propriedades similares a da borda desejada. A figura 3.7 ilustra o que ocorre com a borda
do talus em uma fatia de MRI. A figura 3.72 mostra um segmento da borda de interesse obtido
sem a modificagdo da fungio de custo. A figura 3.7b mostra o segmento obtido partindo do
mesmo ponto inicial da figura 3.7a. Note (ue o segmento de live-wire prefere um caminho

bem mais longo, mas adere a outras bordas da cena.
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{a) {b)

Figura 3.6: Fatia da junta do pulso obtida por MRI. A figura ilustra a utilizacio de outras
fungoes de custo para o caminho 6timo. (a) Segmento de Lve-wire utilizando como funcio de
custo a soma do custo ¢(b) de cada bel b deste segmento. (b) Segmento de live-wire partindo
do mesmo vértice inicial v, de {a) usando como funcio de custo a soma do custo c(by/d{b)
de cada bel b, onde d{b) é a distancia Euclideana entre o vértice final de b ¢ v,. Note que o

segmento em (b) é bem mais longo que em {a).

{a) (b)

Figura 3.7: Fatia do pé obtida por MRI. A figura Hustra o efeito da funcio de custo c{b)/d(b)
na borda do osso télus. (a) Segmento de live-wire desejado e obtido com a funcdo de custo
¢{b). (b) Segmento de live-wire ohtido com a funcao de custo o{b)/d(b). Note que o segmento

em (b) é mais longo. mas adere a outras bordas da cena.

Portanto. seja qual for a funcdo de custo definida para nm caminho no grafo. ela deve

ser uma fungdo nfo dacrescente com o comprimento do caminho.
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3.1.3 Valor de Limiar

A idéia de usar um valor de fimiar £ aplicado ao custo acumulado cef v) foi discutida
nas secoes 2.2.1 e 2.2.2. O objetivo da idéia é reduzir o tempo de processamento dos algoritmos
de conectividade, Partindo de um vértice inicial r, sobre a borda do oh Jeto de interesse, um
caminho dtimo global ¢ garantido para todos os vértices finais », cujo custo acumulado ce{v.)
€ menor do que L. Para que seja garantido um caminho étimo global para todos os possiveis
vértices v, sobre a borda do objeto. L deve ser escolhido suficientemente maior do que o
pior custo total possivel para o contorno que descreve a borda. Como a classificagao nio é
perfeita, o custo deste contorno é muito elevado ¢ portanto escollier I maior do que este custo
nao resulta em nenhuma economia de tempo. Por outro lado, valores mais baixos de I, fazem
com que o comprimento dos segmentos de [ive-wire que descrevem a bhorda seja reduzido.
Isto porque sendo o custo total de um caminho em 7 uma funcio nio decrescente do seu
comprimento, os vértices v, sobre a borda do objeto que estio muito longes de v, podem ter
custos acumulados maior que L. A figura 3.8a mostra o maior segmento de live-wire possivel
que descreve a borda desejada partindo do mesmo vértice inicial v, da figura 3.6. A figura 3.8b
mostra o segundo segmento de live-wire segnindo a sequéncia de segmentos para completar
a borda. Neste exemplo sdo necessirios 11 vértices para completar a borda desejada. No
entanto, o tempo de processamento para cada vértice é 25 vezes menor comparado com o
tempo do algoritmo LW, original. Isto significa que mesmo selecionando mais vértices sobre
a borda, se o tempo de processamento para cada um destes vértices & desprezivel, o tempo
total do usudrio para completar a borda é reduzido. Para a horda da figura 3.6, apenas dois
veértices sao necessarios usando o algoritmo LW, original. Se L é o tempo de processamento
deste algoritmo para cada vértice. o tempo total de processamento ¢ 2t. Usando o valor de
limiar L, o tempo total de processamento puassa a ser t1¢/25 representando uma reducao de

mais de 4 vezes no tempo total do usuirio.

Portanto, a escolha de L passa a ser um problema de otimiza¢do. O valor de Ii-
miar L deve ser escollido tal que (i) agilize o processo evitando o cdlculo desnecessdrio do
caminho étimo para vértices distantes da borda e (i) reduza o nimero de segmentos de
live-wire necessirios para completar a borda desejada. Este valor “6timo”™ de [ é obtido

experimentalmente para uma dada aplicacio.
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{a) (b)

Figura 3.8: Fatia da junta do pulso obtida por MRI. A figura ifustra o efeito da utilizacio de
um valor de limiar 7" nos algoritmos de conectividade. {a) Primeiro segmento de live-wire. {b)
Segundo segmento de live-wire. Os segmentos ficam mals curtos e neste caso sao necessarios
11 segmentos para cowpletar a borda. LEm contra-partida. o tempo de processamento para

cada vértice reduz 25 vezes,

3.1.4 Regiao Anular

As caracteristicas de imagem usadas na classificagio (se¢do 2.1) podem ser vistas
como caracteristicas estdticas. [las sao calculadas uma dnica vez e embutidas na
funcao de custo conjunto que é fixa durante todo o processo dinamico descrito pelo live-wire.
Durante a segmentacio. o formato do objeto vai sendo delineado fatia por fatia. Isto sugere
a utilizagio de caracteristicas estruturais na ctapa de conectividade que operam como
caracteristicas dinamicas. A questio ¢ como ntilizar caracterfsticas dindmicas sem que
restricdes sejam impostas ao tipo de borda e sem comprometer a resposta em tempo real

necessaria para algoritmos interativos.

Uma variagao adotada pelos métodos live é a utilizagdo da caracteristica dindmica
representada por uma regido anular em torno da borda segmentada na fatia anterior e pro-
jetada na fatia atual (figura 3.9). A regido aunular é uma faixa de largura W centrada em
torno do contorno fechado. conectado e orientado da fatia anterior. Esta regido limita a drea
de busca dos algoritmos de conectividade reduzindo o tempo de processamento e eliminando
outras bordas da cena que podem ser atrativas para o live-wire. A regidao anular se baseia
em duas propriedades: {i) a segmentacio é leita [atia por fatia e (ii) a forma da borda do
objeto varia normalmente muito pouco de uma fatia para a outra. Para qualquer objeto
com superficie digital 3D fechada e conectada ¢ possivel achar o menor valor de W tal que a

borda do objeto nas fatias esteja sempre dentro da regiio anular. Nos métodos live. o usuario
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escolhe o valor de W experimentalmente.

Figura 3.9: Regiao anular de largura W da fatia anterior projetada na fatia atual. O contorno

na fatia atual estd dentro da regido anular.

A idéia da regido anular falha quando o objeto de interesse é representado por apenas
um contorno na fatia anterior e na fatia atual existem dois contornos representando este
objeto (figura 3.10a). Neste caso, o usudrio nio usa a regido anular na fatia atual. mas
reativa esta caracteristica para a proxima fatia. No caso contririo, quando dois contornos da
fatia anterior se unem em um dnico contorno na fatia atnal, o valor de W pode ser definido
para que a regido acompathe esta mudanga topoldgica {figura 3.10b). Em geral, a regiio
anular & uma boa caracteristica que agiliza muito a segmentacio restringindo os processos de
classificagdo e conectividade para uma faixa de pixels de largura W em vez de usar todos os

pixels da cena.

{a) {h)

Figura 3.10: {a) Dois contornos da fatia atual ndo podem ser extraidos usando a regido anular
resultante de um tnico contorno da fatia anterior. (b) Duas regites anulares resultantes de
dois contornos na fatia anterior sio projetadas na fatia atual. O contorne da fatia atual estd

totalmente inserido na regiaoc anular.



3.2 Live-Lane 56

3.2 Liwve-Lane

No método live-lune. dado uma cena C=

(. ¢). o usuario inicia o processo selecio-
rando o vértice vy sobre a borda de interesse e em seguida conduz o cursor do mouse na
vizinhanga da borda dentro de uma faixa de pixels conforme ilustrado na figura 3.11. Esta
faixa de pixels é criada de tal forma que para qualquer instante { existe uma matriz quadrada
de pixels §(¢) C  onde o vértice indicado pela posicio do cursor pertence a wm pixel de 5{f).
Os vértices v;. i = 1.2.....n. de V escolhidos sobre a borda do ohjeto sio selecionados in-
termitentemente e automaticamente durante o processo. Eventualmente, nada impede que o
usudrio também selecione um vértice v; como em live-wire. Segmentos de live-wire confinados
em S5(1) sdao calculados entre cada par de vértices (r,. vigr )yt =0,1,...,n—1, e apresentados
em tempo real na tela do computador. Quando. apds percorrer a borda. o cursor retorna 3
vizinhanga de ry. o nsudrio indica uma operacio de “fechamento” para iniciar o céleulo do
itimo segmento de live-wire entre o vértice mais recente. v, (posicio atual do cursor), € o
vértice vg. Assim live-lane é um processo mais dindmico que difere de ffve-wire nos seguintes
fatores: (i) o mecanismo pelo qual os vértices v; de V" sdo escolhidos (ii} a extensio na imagem
do grafo direcionado usado para encontrar os caminhos Stimos entre os vértices v; e vy de
V e (ili) o processo de interagao homem-maquina. Abaixo sfo descritas duas estratégias para

live-lane que influenciam de forma diferente estes trés fatores.

Figura 3.11: A figura ilustra o processo de segmentacio usando live-lane.

Seja T = {{g.{1,....t,) uma sequéncia de instantes de tempo representando a dis-
cretizag&o do intervalo de tempo [#n,1,], onde ¢, ¢ t,, indicam respectivamente os instantes

de tempo para o inicio e fim do processo live-lane em C. T representa uma sequéncia de
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instantes de tempo para os quais as posigdes do cursor sio lidas durante o processo. Para
qualquer ¢; em T'. v; € V' ¢ 5(#;) denotam respectivamente o vértice do pixel em ¢ apontado
pelo cursor e a matriz quadrada de pixels no instante #,. Um vértice » é dito pertencer a
S(t;} se v é um vértice de wm pixel em S(¢;). O wimero de colunas de S(4;) define a drea
quadrada de pixels e € onde hd a busca por caminhos étimos e é chamado largura da

faizxza.

3.2.1 Faixa de Largura Fixa

Para qualquer ¢ em T. a matriz quadrada S5{¢;) define wuma subcena
S(t:)={5(t;),gs(t;}) em C. onde g5{t,] é a restricdo de g para S(#;). Neste método assume-se

que a largura de faixa F para S(t;) é fixa para todos {; '

Apds selecio do primeiro vértice vy em C no instante o, S{%) ¢ definida como sendo
a matriz quadrada de pixels centrada em w»y. Enquanto o usnario move o cursor dentro
de S{%0), cada posicio do cursor v define um vértice em S5{fy) para o qual um caminho
étimo partindo de vy ¢ calculado e apresentado em tempo real usando um dos algoritmos de
conectividade. Quando o cursor cruza 5(tp), o caminho étimo calculado em S(1y) de vg para
o tdltimo vértice vy indicado em S(#y) é selecionado antomaticamente como um segmento de
borda 2. Este v, passa agora a ser o préximo vértice inicial e se {; é o instante de tempo para
o qual vy foi selecionado. entdo vy passa a ser o centro de S{¢;) e S(¢;) é a préxima subcena
para calculo de caminho 6timo. O processo continua até algum ,,. quando o primeiro vériice
vg selecionado cal dentro da subcena S(f,) e o usudrio indica @ operagdo de "fechamento”.
Neste instante. o dltimo segmento de horda é calculado de v, a 2y ¢ um contorno fechado.

conectado e orientado é obtido.

Existem varias vantagens da aberdagem five-lane sobre o método live-wire. Primeiro.
o método live-wire pode nio encontrar velocidade adequada de resposta em computadores
menos potentes (a menos que use o valor de limiar L discutido na secio 3.1.3 e/ou a regifo
anular discutida na secdo 3.1.4). Tspecialmente se a borda desejada ocupar uma grande
area de pixels na cena. Lm contraste. live-lanc oferece resposta em tempo real em qual-
quer computador, incluindo PCs mais antigos, visto que a busca por caminhos étimos esta
confinada ao grafo associado com S(#;), o qual ¢ significativamente menor do que o grafo

G assoclado com a cena C. Isto significa que em {live-lane a reducdo do tempo do usudrio

*Na implementagio de live-lane a largura £ é um parimetro livre que pode ser selecionade no intervalo de
5 a 100 pixels.

#Na prética ©1 pode nio estar exatamente sobre a borda e por isso v € escolhido como o vértice do caminho
Stimo que estd a 70% de seu comprimento,
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para segmentar a cena € mais ou menos independente da poténcia do computador. Segundo.
quando a borda tem muiros segmentos mal definides. o usudrio precisa selecionar vértices
mais proximos e portanto muito mais segmentos de Hee-wire sdo necessarios para extrair a
borda. Em live-lane. jsto ocorre naturalmente para pequenos valores de e, portanto, a
velocidade do método ndo ¢ tio afetada pela mid qualidade da borda como em Hve-wire. Para

F =1, por exemplo. /ive-lane se torna um tracado manual.

A discussdo acima leva & seguinte questdo: Por qué ndo variar F automaticamente
durante o processo. para que majores valores de F sejam usados em regioes bem definidas da
borda e valores menores em regides mal definidas? A resposta a esta pergunta é o assunto

da proxima secio.

3.2.2 Faixa de Largura Varidvel

Nesta estratégia, uma decisiio crucial a ser feita é como determinar as partes mal
e bem definidas da horda do objeto durante o tracado. Qualquer método computacional
automatico (tal como aqueles baseados na intensidade de gradientes) se depara com o dilema
de ter que conhecer a regido da cena na qual estd sendo feito o cdlenlo, o que {raz a tona
o problema bdsico da segmentagio de imagens: o reconhecimento automatico do ob jeto. A
solucdo explora mais uma vez a superioridade do usudrio em reconhecer o objeto comparado
com os algoritmos de computador. Durante o tracado. o usudrio naturalmente reduz a ve-
locidade do cursor para delinear as partes mal definidas da borda do objeto e aumenta esta
velocidade nas partes hem definidas. A velocidade e a aceleracio do cursor sa0, portanto,

usadas para determinar a largura de 5(¢;).

Para qualquer #; € T'. »; é um vetor com duas componentes indicando as duas co-

ordenadas do vértice emn wn sistema de coordenadas Cartesianas. A velocidade s{t;) e a

aceleracdo a(t;) sac definidas come

o= |l
‘\(i!) == *7—;““;“““*]**"”“. ¢ > 6, (3'1}

s(t;) = sy )

a{ly) = e % (),
i) [’t - f.f'm?
onde || - || denota magnitude vetorial. Seja /(7 o nimero de colunas da matriz S{ti) o

qual é chamado largura da faixa o tempo f,. [sta estratégia difere da anterior em dois
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aspectos: (i} lw({;} pode variar com &, e (i) vértices v; sio selecionados definindo segmentos

de borda étimos todas as vezes que {w{t,) variar.
|

O processo comeca no instante em que nsudrio seleciona o vértice inicial vy Com wm
pequeno valor para lw(iy) (e.g. 10 pixels). LEnquanto o usudrio move o cursor, um caminho
otimo para cada vérrice © apontado pelo cursor dentrs de S{ty) 6 calculado e apresentado
em tempo real. Para tg <1 < iy, holt) = la(ly) {Le., S{4) = S{tp)). Durante o tracado,
os vértices vy, ¢ = L.2.. .. n, vio sendo selecionados antomaticamente cada vez gue um dos
dois seguintes eventos ocorre: (i) o cursor cruza a horda de S(t-y) ou (il) | aft) |> A, onde

t 2> t_1 e Aéum valor fixo de imiar. Para este instante ¢ = ¢;, lw(t;) é definido como

lw(t;) = Ksit;), (3.2)

.

onde I > 0 é uma constante e S(#;) é centrada em v: com largura lw(t;). O caminho étimo
de v;1 a v; ¢ selecionado como segmento de horda e v; passa a ser o nove vértice inicial. O
processo continua até que para algum instante de tempo ¢, o usuario indique uma operagio
de "fechamento” e wy esteja dentro de S{t,). Neste instaate. o caminho Stimo entre U, € g

é calculado e apresentado como o iltimo segmento de horda finalizando o DIoCesso,

Embora a largura da faixa seja calculada como uma fun¢éo linear da velocidade do
cursor, a aceleragao também é necesséria para interpretar as agoes do usuario durante o
processo. Como as transiches entre regides bem definidas e regides mal definidas (ou vice-
versa) sao abruptas ao longo da borda. altos valores positivos (ou negativos) de aceleracio
sa0 lidos nestas regides. [sto indica para o algorituo que a posicio atual do cursor deve ser
selecionada como o uovo vértice inicial »; e a lareura da faixa deve ser atualizada mesmo
se 0 vértice ainda estiver dentro de S(4_,). Com isto. o uswirio passa a guiar o cursor
com alta velocidade e baixa aceleragio em regides hem definidas. com baixa velocidade e
baixa aceleragdo em regides mal definidas e com alta aceleracdo/desaceleracio em regides de

transicao.

A eficdcia relativa de ffve-wire e live-lune ¢ estudada em detalbes na proxima secio.
3.3 Avaliacao
Métodos interatives de segmentagdo de imagens sio normalmente utilizados em si-

fuagoes onde os métodos automdticos falham e o 1vacado mannal é a nica alternativa ime-

diata. Portanto. a validagao de um método interativo deve em primeiro lugar avaliar sua
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eficiéncia comparando-o com o tracado manuval. O ohjetivo desta secdo é obter uma ava-
liagdo objetiva e quantitativa da utilidade dos métodos live-wire ¢ live-lane, usando como

base de comparacio o tragado mannal.

Existem muitos parametros envolvidos nos métodos live-wire e live-lane: as carac-
teristicas de imagem. suas transformadas e parimetros. e 0s pesos da equacio 2.18: a largura
W da regido anular. v valor de liniar L. e a funcao de custo de um caminho Stimo para o
método live-wire; a largura da faixa & para o wétodo live-lane com laixa de lagura fixa; os
valores de i\, 4 e o grau de resposta interativa aos movimentos do cursor para o método live-
lane com faixa de largura varidvel. A tarefa de comparar ambos métodos levando em conta
todos estes parametros é absurda. A abordagem adotada. portanto. elimina todos aqueles
parametros que, através de experimentos de observacio. sao improvaveis de comprometer a
analise de performace dos métodos. Por exemplo. a fungio de custo conjunto (secdo 2.1.2)
resultante da classificacdo ¢ a mesma para todos os métodos. Por este processo chega-se s

seguintes versoes para comparac¢io:

o LW: live-wire com largura de regido anular W = 20 pixels.
e LL: live-lane com faixa de largura fixa F = 60 pixels.
¢ AL: live-lane com faixa de largura varidvel onde A = 5e A = 9,

¢ MN: tracado manual,

Os valores dos pardmetros acima sdao encontrados para uma aplicacio particular da qual
vem os dados de teste. O algoritmo de conectividade LIV, (secdo 2.2.2) foi implementado
apés a realizacio dos experimentos deste trabalbo e portanto. apesar de L#W, ser 2 a 3
vezes mais rapido do que LWy (se¢lio 2.2.1). os experimentos foram realizados usando LW,
Todos os metodeos sao implementados em uma versio interna do software 3DVIEWNIX [83]

e executados em nma workstation SGI INDY,

A utilidade dos métodos acima ¢ medida baseada na velocidade e repetibilidade
(se¢do 1.3.2). A exatiddo dos métodos é assumida decorrente da aceitagio de um usudrio
especialista que supervisiona o resuitado dos experimentos, visto que determinar a ”verdade
absoluta” em imagens médicas é nma tarefa muito complexa. Apesar do tragado manual ser
considerado uma boa aproximacio da “verdade absoluta”™ em alguns trabalhos, o uso desta,
tecnica nos métodos live tornou-se questiondvel visto que a repetibilidade deste método é
pior do que a repetibilidade dos paradigmas live. O que s6 vem a confirmar a motivagio

apresentada na secao 1.1 sobre a superioridade do operador humano (com relacdo aos algo-
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ritmos de computador) em reconhecer o objeto na cena e a superioridade dos algoritmos de

computador (comparados com o operador humano) em delinear o objeto na cena.

A velocidade e repetibilidade dos métodos acima siao medidas em dados de uma
aplicacdo para andlise de cinemdtica de juntas rarsais do pé [82]. Nesta aplicacio. os movi-
mentos tridimensionais de juntas tarsais do pé sio estudados in vive para obterem medidas
quantitativas e qualitativas dos movimentos normais e anormais. A meta a longo prazo é
o planejamento cirirgico levando em conta o movimento das juntas. Para tanto, mais de
10.000 cenas 2D foram adquiridas via MRI constituindo dados de mais de 20 juntas de vi-
vos, cada qual em X posiges diferentes. A maior parte das idéias nos métodos live vém do
esforgo para desenvolver métodos praticos e efetivos de segmentar os ossos destas juntas. A
dificuldade desta segmentacio resuita da falta de informacio da ressonincia magnética para
oss0s, a presenca de multiplas bordas de osso adjuntas e aos tenddes e ligamentos que se
prendem aos ossos. Nesta aplicagdo. os métodos /ive tém sido utilizados para definir a borda
4D de 4 ossos do pe: talus. calcaneo. navicular e cubdide. Os experimentos de avaliacio
foram realizados utilizando o tdlus e o calcdneo. A figura 3.12 mostra uma fatia do pé de um
paciente obtida por MRI indicando estes ossos. A razao para considerar o tdlus e o calcineo
é que eles representam condigbes bem diferentes para a tarefa de segmentacio. A borda do
télus consiste basicamente de segmentos bem definidos com pequenas partes mal definidas.

Em contraste, a borda do calcidneo possui muitos segmentos longos e mal definidos.

Figura 3.12: Uma {atia do pé de um paciente obtida por MRI mostrando as bordas dos ossos

talus e calcineo usadas na avaliacio dos métodos five.
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Um conjunto 3~ de 30 cenas 2D é selecionado para avaliar os métodos. Cada um
de trés operadores humanos 0.0y e (J3 extral destas cenas em trés tentativas separadas,
denotadas Fy.Eq, Ey. o tdlus (T,) e o calcaneo ((7,) usando cada um dos quatro métodos
LW, LL. AL e MN. O contorno resultante da segmentacio de cada cena 2D C=(C,g)ed é
convertido em uma cena bindria C, = (., ¢.), onde (', = " e para qualquer p € ', go(p) = 1
para p no interior do contorno e g.(p) = 0 para p no seu exterior. Note que wmna cena binaria
resultante de um experimento contém informacio sobre apenas um osso. Para gquaisquer
0 € {01,020} b e {T,.C, 0 re {E By Fu}.om e {LW. LL, AL, MN} e Ce T, o ato
do operador o de tragar o contorno do osso b nsando o método m na tentativa r é referido
como um experimentc de segmentagdo envolvendo o. r.m. be C. Este estudo de avaliacio

consiste portanto de 2.160 experimentos de segmentacao.

Avelocidade de segmentagio 57, de qualquer experimento e é expressa em niimero

de cenas C (fatias) por minuto e é definida como
SP= —, {3.3)

onde T, ¢ o tempo em minutos gasto para completar e. (onsidere quaisquer o € {Oy, 04,03},
r € {Ey, Eq, B3}, m € {LW.LL, AL, MN} e b € {T,,,(,}. A velocidade de segmentagio
S Pyormp do operador o na tentativa r usando o método m para extrair o ob jeto b é definida
como a média de todas as velocidades SP. sobre todos os experimentos de segmentacio e
envolvendo o, r, m, b e todas cenas 2D. A velocidade de segmentagio SP,m; do operador
o usando o método m para extrair o objeto b é definida como a média de todas as velocidades

S5 F, sobre todos os experimentos ¢ envolvendo o. 1. b e todas as tentativas e cenas 2.

A tabela 3.1 lista os valores de S, para todos possiveis valores de o, . m e b.
A tabela 3.2 lista as diferencas de velocidade entre o método MN e cada um dos métodos
LW, LL e AL para cada operador o e objeto 6. A segunda (parte inferior) entrada nesta
tabela indica a significincia estatistica (o valor prob) das diferencas de velocidade obtidas
pelo “teste t do estudante™ [39]. A tabela 3.3 mostra os valores de §P,.; para todos o, m,

and b.
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T, C,

Ev By Loy il Byl By OB

Ch | T30 587 16170 53,41 ] 5.73 1 5.32

LW 0y [ 200 1 328 [ 334 119 3.93 | 3.14
Os [ 350 5.65 | 6.66 | 5.96 | 6.18 | 6.16

Oy [ 5.94 ] 1628 | 7.72 1 7.69 1 7.19 1 7.96

LL O 387 | 419 1238 1 368 1 3.69 | 430
Oz 6321 770 [ 737796 6.98 | 7.83

Op 821 7.65 | 8931 711 | 7.31 | 7.31

AL 0O, [ 252 335 [ 319 || 311 | 3.40 | 3.99
O3 1711 7.53 L\ 798 1 8751 7.70 | 8.61

Oy || 297 3.07 | 278 [ 3.86 | 3.44 | 3.37

MN O, 3500 4.19 | 3.39 | 4.04 | 3.71 | 5.40
O | 344 1 422 3741 435 1 4.77 1 5.09

Tabela 3.1: Velocidade de segmentacao (fatias J/minuto) 8P, para todos possiveis valores

de o, r. m.eb.

T, ',
LW.AMN | LL.MN | ALMN | LW MN | LL.MN | AL MN
Oy 3.51 4.66 | 5.29 L.94 4.06 3.70
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 | 0.000
0, 0.50 0.03 0.6% 0.58 0.41 0.81
0.111 0.914 | 0.024 0.119 0.279 | 0.024
Oy 2.12 3.30 3.75 1.39 2,85 3.61
0.000 0.0060 0.000 0.001 0.000 | 0.000

Tabela 3.2: Diferenca e velocidade | S P — SP..0 rarte superior) e seu nivel de
i 2 2

significancia estatistica {parte inferior) para todos operadores o. objetos b e m' = MN e

m ¢ {LW,LL.AL}
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LW Oy | 307 1375

O 708

.61

LL Oy || 3.75 ] 3.89
Oz | 7131 7.59

O || 826 1 7.24

AL Oy 0 3.02 1 350

Oz 1] 7.54 | 8.35
Oy i 2.94 | 3.56
MN 05 1] 3.69 1 1.29
Oy 3l 380 1.74

Tabela 3.3: Velocidade de segmentacio 5P, {fatias/minuto) para operador, método e

objeto.

Seja C. uma cena bindria resultante de wmn experimento de segmentacao . A notagio
| C. | é usada para denotar o nimero de pixels de C, com valor 1. A operagao OU-exclusivo
XOR entre duas cenas bindrias Coy = g0 ) 0 Coy = (Cly. ge, ) tal que Ce, = C.,, escrita
como C., YO RC,,, resulta em wma cena bindria C, = ((,, ¢.) onde Ce = O, = C,,, e, para
qualquer 7 € Co. ge(p) = L 5@ goy () # gea(p) @ gelp) = 0 8 g, {p) = gop(p). Sejam g e
ez quaisquer experimentos de segmentacio envolvendo o mesmo objeto b € {1,,C,} e cena
Ceg ) esejam C,, o C., as cenas binarias resultante destes experimentos respectivamente.
A repetibilidade de segmentacio. 1P seq» para o objeto b da cena C nos experiments e;
e £y @ definida como

FC. XOlC,

i
BP. . =1 = 3.4
e ST E T, A

Para qﬂaisquer 0y € {()E()g()g} o9 = {()]()j()j} Mk {.E[._jjg,E;g}, o & {E;,.E;},E3},
m € {LW.LL.ALMN} e b € {T,,C,}. a repetibilidade de segmentagdo RP, o rirymb
dos operadores o1 e oy nas tentativas r e ry usando o método m para extrair o ohjeto
b é definida como a média de todas #ZP. yer para todos experimentos de segmentacdo e e
ey tais que €; # €3, € © ¢ 530 conduzidos na mesma cena 2D de entrada. ¢, envolve o
operador 0 e a tentativa rq. ¢, envolve o operador o, e tentativa r9, e ambos envolvem o
método m e o objeto 6. BBy vovyeymy mede a repetibilidade inter-operador quando oy # o, e

mede a repetibilidade infre-operador quando oy = 0,. A repetibilidade de segmentacgio
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RP; 0yms dos operadores oy e oy usando o método m para extrair o objeto b é definida
como a média das repetibilidades RE, o0 ryms s0bre todas combinaces de tentativas r; e
r3. Finalmente. a repetibilidade de segmentacgdo N/, usando o método m para extrair
o abjeto b ¢ a média de todas 7P, g o S0bTe tadas combinacoes de tentativas 7, e 7

operadores o1 € 0y € métado m e ohjeto b.

Na tabela 3.4 sdo listadas as repetibilidades RP,..m: para todos possiveis valores de
0.7y, Iz, meb. Atabela 3.5 mostra as diferencas em repetibilidade de segmentacio entre MN
e cada um dos métodos LW. LL e AL para cada operador e objeto. A segunda { parte inferior)
entrada desta tabela indica a significdncia estatistica das diferencas em repetibilidade obtidas
pelo “teste t do estudante” {59]. A tabela 3.6 mostra as repetibilidades de segmentacio
RE,; o, me para todos os valores de oy, w5, 1 e b, Finalmente. & tabela 3.7 mostra os valores

de RP,; para todos m e .

T, .,
BBy | Ey By | B\ Ey | BV Ey | Ea By | By Es
Or || 0.993 | 0.994 | 0.992 || 0.984 | 0.98 | 0.981
LW Gy | 0992 | 0992 | 0991 | 0.985 | 0.066 | 0.966
Oz | 0.995 | 0.994 | 0.995 | 0.993 | 0.992 | 0.993
O¢ [} 0.992 1 0.995 | 0.991 || 0.966 | 0.970 | 0.982
LL O 0.992 | 0.990 | 0.990 || 0.979 | 0.971 | 0.960
Os || 0994 | 0.993 | 0.993 | 0.987 | 0.984 | 0.936
Oy 0990 | 0993 | 0.992 || 0.970 | 0.970 | 0.978
AL 0o | 0987 0 0.985 | 0.9%7 | 0.977 | 0.974 | 0.973
O | 0.090 | 0.993 | 0.991 [ 0.970 | 0.978 | 0.967
Oy |l 0.977 1 0.97% 0 0.977 | 0972 [ 0.974 | 0.972
MN O 1 0970 | 0965 | 0967 | 0.966 | 0.959 | 0.95%
Oz 7 0975 1 0978 10975 [ 0.968 | 0.969 | 0.966

Tabela 3.4: Repetibilidade de seementacio RF.., ..., para todos possivels valores de o, 7.
B yramd | 1

Py, M, e b,
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I '

LW.MN | LLMN CALMN | DWMN | LLMN | ALMN

Oy | 0016 7 0015 | 0.01L | 0011 | 0.000 | 0.000
0.000 | 0.000 | 0.000 || 0.038% | 0.935 | 0.995

Oy || 0025 | 0.023 | 0019 || 001 | 0.012 | 0.04
0.000 | 0.000  0.000 || 0.083 | 0.036 | 0.008

Oz | 0.019 | 0017 = 0.015 | 0.025 | 0016 | 0.004
0.000 | 0.000 | 0.000 | ©0.000 | 0.003 | 0.58%

Tabela 3.5: Diferenca em repetibilidade | BRP, .5 — BPms | (parte superior) e sen nivel

de significancia estatistica (parte inferior} para cada operador o. obhjeto b e m’ = MN e
m € {LW,LL,AL}.

I, Cy

O | 02 ] 05 | 00 | 05 | 04

O [ 0.993 1 0.989 1 0.987 || 0.984 | 0.974 | 0.975

LW O | 0989 1 0.992 1 0.984 || 0.974 | 0.972 | 0.966
Oz | 0.987 | 0,981 | 0.995 || 0.975 | 0.966 | 0.993

Oy || 0.993 1 0.987 | 0.986 || 0.973 [ 0.967 | 0.965

LL 0, [ 0.987 [ 0.990 | 0.980 || 0.967 | 0.973 | 0.965
O3 | 0.986 [ 0.980 | 0.993 | 0.965 | 0.965 | 0.984

Oy | 0.992 | 0.984 | 0.985 [[ 0.973 | 0.965 | 0.963

AL Oy 0.984 | 0.986 | 0.977 || 0.965 | 0.975 | 0.958
Clg 1 0985 1 0.977 | 0.991 | 0.963 | 0.958 | 0.971

(1 || 0.977 L 0.961 | 6.967 | 0.973 | 0.947 | 0.957

MN oy | 0961 | 0967 [ 0.959 1 0,947 1 0.961 ¢ 0.944
O 10967 | 0.959 | 0.976 || 0.957 | 0.944 | 0.968

Tabela 3.6: Lista de repetibilidade de seementacio R P, oymb por operadores (01, 09), método

(m} e objeto ().



3.3 Avaliacao 67

} | BPs
I T"! ] (-V'ne
1w T ooso T oo7s
LL 7 0.957 | 0.969
AL 1 0.9% 1 0.966
MN | 0.966 | 0.955

Tabela 3.7: Lista de repetibilidade de segimentacac £ P, por método (m) e objeto {b).

As seguintes observacdes resultam da andlise dos resultados apresentados nas tabe-

ias 3.1 até 3.7.

Existe uma variacdo considerdvel de velocidade entre os operadores para quaisquer
método e objeto. As velocidades de (0, diferem com significincia estatistica das obtidas por
O e O3. Para Oy, parcce nae existir nenhuma vantagem em velocidade para os métodos
live comparada com MN. Ao contrdrio. para ambos O e (s, todos os métodes live oferecem
um aumento de velocidade. com significincia estatistica {prob < 0.0005), com relacido ao
tracado manunal. O aumento de velocidade encontrado por Op e O3 varia entre 1.5 a 3
vezes mais ripido. Para estes operadores. LL ¢ AL parecem ser mais rapidos do gue LW.
Existe variagao de velocidade entre tentativas para um dado operador. método e ob jeto. Isto
talvez reflita o aspecto de aprendizado que é inerente neste experimento, Para minimizar
este efeito sdo tomadas duas precaucdes. Primeiro, um anatomista experiente revé cada fatia
mostrando aos operadores a forma das bordas e todas suas localizagdes. Segundo, a sequéncia
de experimentos é embaralhada de modo que nunca o mesmo ohieto é extraido em sucessivos
experimentos (£, By, s ndo indica a ordem na qual as tentativas foram realizadas). O
aprendizado é um fendmieno importante e dificil de ser tratado objetivamente. Fica diffcil

saber qual a influéncia do aprendizado ¢ da experiéncia nas velocidades relativas dos métodos.

Repetibilidade para os métodos iive é geralmente melhor do que para o tracado ma-
nual. Repetibilidade infre-operador é geralinente melhor do que repetibilidade inter-operador
para todos operadores. miétodos e objetos. Repetibilidade é melhor para T, {pois a borda é
melhor definida) do que para ¢',. Para 1,, 0 aumento de repetibilidade (1,3%-2,56%) apre-
senta significdncia estatistica para todos operadores e métodos comparados com o tragado
manual. O aumento nio ¢ tio evidente para o objeto de horda mal definida ,. Repitabiliade
decresce de LW para LL para AL para MN na ordem em que 0os métodos se tornam menos

automéaticos (tabela 3.7
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3.4 Conclusao

Neste capitulo sio apresentados dois paradigmas de segmentacio guiada pelo usuario.
live-wire e live-lane. Os métodos 18m por objetivo reduzir o tempo gasto pelo usudrio durante
© processo. Em live-wire apenas poucos vértices (2 a 5) sido necessarios para completar a
segmentac¢ao da borda do objeto e nma cena 2D Em situacées onde am nimero mujto

maior de vertices sdo necessdrios para segmentacio. o método live-lane é utilizado.

Nota-se que & medida que os nsudrios vao se familiarizando com os métodos. eles
conseguem terminar a segmentacao em menos tempo. Quando o nimero de cenas é muito
grande. algum tempo gasto no ajuste fino dos parametros da classificacio e na estratégia de
operacao dos algoritmos pode representar wma boa economia de tempo do usuario no resto

do processo.

Existem alguns aspectos da interagao homem-nidquina os quais sio dificeis de serem
quantificados e influenciam na utilidade dos métodos. O aprendizado é um deles. Um ou-
tro fator importante é u fadiga. O método LL parece causar menos fadiga em tarefas de

segmentacdo extensas do que os outros métodos.



Capitulo 4

SD-Live-Wire

Nos métodos live. dado nm conjunte | = {vo. 01 .oty de nd L vértices ordenados
sobre a borda do objeto e C. a borda completa do objeto resulta de n segmentos de live-
wire do tipo < v, vi4; ». @ = G.1.....n— |, mais o segmento < wv,,vs >. No método
live-wire, o usudrio seleciona cada vértice »; manualmente durante o tragado orientado da
borda em C. No método five-lune. o usudrio seleciona o vértice inicial vy e subsequentemente
guia o cursor em torno da borda no sentido de sua orientacio para que os outros vértices v,
sejam selecionados autoniaticamente (ou eventualmente pelo usudrio). Nestes dois métodos,
0 usudrio tem que estar presente assistindo o processo de deteccio de borda fatia por fatia.
No método 3D-live-wire. a segmentacio & feita para cada cena 3D (ou subcena 3D de uma
cena 4D} isoladamente. Dada uma cena 3D. a assisténcia do usudrio é requerida inicialmente
para seleclonar cortes oriogonals ao plano das fatias e para tracar a borda do objeto nas
mmagens destes cortes usando fire-wire . P seguida. para todas as fatias C da cena. os
vértices v; sao selecionados e ordenados automaticamente sohre a borda do objeto que, em

seguida. ¢ delineada automaticamente fatia por fatia.

Neste capitulo, o método 3D-liec-wire ¢ apresentado e avaliado. A apresentacio
do método (segido 4.1) consiste basicamcute do mecanismo de interacio com o usudario. dos
processos de selecdo e ordenacio de vértices ¢ da detecciio de borda. Na secao 4.2, 0 método
live-lane é escolhido. bascado na preferéncia dos asuarios. como base de comparagio com o
FD-live-wire. Virios experimentos sdo realizados comparando estes dois métodos. A secdo 4.3
conclai este capitulo e discute algumas operacoes de processamento de Imagens que podem

ser dteis para melhorar o desempenho do 20-live-wire.

!Nada impede que o método live-lane seja utilizado nesta etapa no lugar do lve-wire.
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4.1 Metodologia

Uma cena 3D, donotada C™ ¢ um par (¢ ) que consiste de uma matriz 3D (703
finita de voxels chamada dominic da cena e de uma fincio giey s O3 (L. H] chamada
intensidade da cena que associa a cada voxel ¢ em (') um valor de intensidade dentro do
intervalo [£L. #}. Em um sistema de coordenadas Cartesianas yz. ) pode ser vista como
um conjunto finito {Cy, Cy. .... C,,} de m + 1 fatias (ou subcenas 2D) paralelas ao plano

Ty, consecutivas e igualniente espagadas ao longo do eixo r tfigura 1.2).

Um objeto 3D e C'¥ & composto por uma tnica regiao de voxels conexos. Nas
fatias C;, 7 = 0.1.... .sn, uma borda de objeto 3D pode ser representada por um ou mais
contornoes fechados. conectados e orientados. A informacio da mudanca topolbgica da borda
ao longo do eixo » é obtida subdividindo CY e jntervalos [ de fatias consecutivas. nos quais
a borda tem topologia vonstante. Estes intervalos sio chamados slabs, A figura 4.1 mostra
um objeto 3D que define dois siabs [y ¢ [, em CY. O slab 1] vai da fatia Cy & Cop<m,e
o slab I vai da fatia C,; 2 C,.. Em {4, a borda é representada por dois contornos fechados,
conectados e orientados por fatia ¢ em 7, a borda é representada por um dnico contorno por
fatia. Note que na subcena 3D representada pele siab [, o objeto 3D é representado por
dunas subregites de voxels conexos que estio desconectadas entre si e que em [y 0 objeto 3D é
representado por uma tnica subregido de voxels conexns. Estas subregides sdo denominadas
estruturas 5 do objeto. No caso da figura 4.1, 0 objeto 3D possui trés estruturas 51,50 e

S3. As estruturas Sy e 5, pertencem ao slab [y e a estrutura 5 pertence ao slab Is.

A estratégia bidsica nsada no método JD-five-wire separa C3) em slabs T e resolve
a segmentacido de cada cstrutura § do objeto de interesse separadamente. Note que a in-
terseccio de qualquer pline de corte e wyzr o C% define mma subcena 2D. As fatias C,.
7= 0,1 om, sdo um caso particular desta regra. |\ motivacio principal do 3D-live-wire
é reduzir o tempo total do uswirio que 6 precisa segmentar a borda de § usando live-wire
em um nimero & de imagens de corte e menor que o nimero de fatias de 7. Por exemplo,
08 pontos de um contorno que representa o borda de § em uma imagem de corte ortogonal
ao plano das fatias (figurs 1.2} gera pelo menos dois vértices 1y e oy sobre a barda em todas
as fatias de /. Nestas lwiias. o8 segienios de live-wire < 1g. 0y > e < ., g > definem um
contorno fechado. conectado ¢ orientada que pode ser encontrado automaticamente fatia por

fatia.
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Figura 4.1: A figura mostra um objeto 3D, o gual é representado por duas estruturas (dois
contornos no plano das [atias) no ntervalo que vai da fatia 0 & fatia p e por uma tnica
estrutura {um dnico contorno no plano das fatias) no intervalo que vai da fatia p a fatia n.

Estes dois intervalos definem dois slabs de topologia constante para o objeto 3D.

Figura 4.2: A figura mostra que um corte ortogonal ao plano das fatias de wma cena 3D.
O contorno que representa a horda do objeto na cena 20 resultante do corte ortogonal gera

pontos sobre a borda do objeto nas fatias da cena 3D.

O processo de segmentacio ¢ portanto dividido em cinco ctapas: (i) definigdo e
selegdo de slabs. (i1) selegdo de estruturas. (iil) selegio de cortes. (iv) ordenacio
de vértices ¢ {v) detecgdo de borda. As etapas i1} e {i) {uncionam da seguinte forma.
Na etapa (i). o usudrio visualiza na tela do computador as fatias da cena lado a lado e

marca as fatias que definem o inicio e o fim de cada slab em CP), Os slabs sio continuos e,
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portanto. se a fatia inicial de v slab 7o for C,. ¢ porque a fatia final do slab anterior F
€ Cjo1. Apds subdividir CY e slabs. o nsuario escollie um slab 1 de C®) que contém uma
estrutura de interesse 5. fista cscolha ¢ [eita selecionando gualguer fatia em I. Na etapa
(i), o usudrio especifica wm ponto ¢ uo interior da estrutura 9 em uma das fatias de /. As
etapas {iil) e (iv} sdo desceitas en detallios nas secées 11,1 e 4.1.2 respectivamente, Em {iii)
e (v}, um admero suficicute de vértices sobre w borda da estrutura § deve ser gerado para
gue a deteccdo da borda de 5 nas fatias de [ possa ser felta automaticamente na etapa (v)
(secio 4.1.3). Neste instante. o nsuario pode optar por acompanhar o processo de deteccio
da borda de 5 ou pode repetir as etapas {ii). (i} e (iv) para outras estruturas de [ (ou de
outro slab de C*)}. A principie. nada hupede (ue 0 usuario prossiga com as etapas (ii), (iii)
e {iv) para outras estrutiras eigianto a clapa (v esta sendo executada para §. Na pratica,
no entanto, é interessante que o processo de deteccio de horda seja acompanhado fatia por
fatia até que o usudrio e familiavize com o método. I vista de gualquer erro. o usugrio
pode: (a} interromper a ctapa (v) e repetir o processo a partir da fatia em que iniciou o erro
ou (b} deixar chegar ao final da etapa (v} e corrigir o erro da segmentacio em algumas poucas
fatias isoladamente. No caso de (b}, a corre¢io pode ser feita pintando /apagando regides de
pixel da fatia que representam o interior/exterior do objeto e/ou executando live-wire nesta
fatia. A opgio atualmenre utilizada ¢ a de executar ivicialmente as etapas (i}, {iii) e {iv)
para todas as estruturas que compdent o objeto de interesse na cena e por fim acompanhar

a deteccdo de todas elas simultaneamenie.

4.1.1 Selegao de Cortes

Especificados wims slab /. ama estentura S e win ponto ¢ mareado no interior de § em
uma dada fatia C do slvd [ o wsudrio pode selecionar qualquer corte ortogonal ao plano das
fatias (plano @y} passando por ¢ (figara 1.2). Note que « define um eixo Z. em 2yz paralelo ao
elxo 7 e a Interseccido de 1odos 0s possivers cortes ortogonais que passam por ¢ deve ser o eixo
Z.. Esta restricio ¢ fundamental para garantir o sucesso da etapa de ordenacio de vértices
assim como € descrita ua secio L1.2. O usudrio pode selecionar virios cortes ortoganais,
Cada corte define uma subcena 2D. denotada C,. na qual o usuario traca a borda de §
usando live-wire. A intersecgio dos contornos tracados em todas subcenas C, com uma fatia
C de [ gera um conjunto de vértices 1™ sobre a borda da estrutura em C. Estes vértices
devem ser ordenados cowo descrito na secao 4.1.2. Cada contorne ortogonal pode gerar dois
ou mais vertices em C. Para lacilitar o processo de ordenacio. apenas os dois vértices mais

distantes (vértices extremosy da interseccio de cada contorno com C sio selecionados.
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A figura 4.3 tusira nm exemplo da selecio de cortes ortogonais na segmentacio do
patela indicado na figura 2.1, Esie 0sso & representado por uma tnica estratura § e wm Gnico
slab I em CP A figurm L3n apresenia o mesma fatia do joelho da figura 1.1 usada para
indicar o patela em uma cena 21}, Na figura 4.3a sao indicados o ponto central ¢ escolhido
no interior do patela ¢ Jois cortes. | ¢ 2, ortogonais ac plano das fatias. Fstes cortes sio
representados por duas linhas na figura passando por ¢. A fgura £.3b mostra a subcena
ortogonal C,, resultante do corte | e a figura 4.3c mosira a subcena ortogonal C,, resultante
do corte 2. Estas figuras indicam dois tracados de five-wire que representam a borda do
patela em C,, e C,, respectivaimnente. Note que cada linha horizontal em Cos k= 1.2,
representa uma fatia de O ¢ que as duas linhas indicadas representam respectivamente as
fatias inicial e final do s/ub /. Estas duas linhas guiam o usudrio na localizacio da estrutura
S em C, . No tragado indicade et €, . apenas os dois pontos de contorno dos extremos
esquerdo e direito de cada linhia sio selecionados como vértices de ¥ na fatia C representada
por esta linha. Vértices do contorno ortogonal gque por ventura possam estar fora do slab
indicado ndc sdo selecionados comu vériices da borda de S em nenhuma fatia de G,

Esta situagao é melhor ilustrada no exemplo da figura 4.4 a seguir.

A figura 4.4 mosira o processo de selecao de cortes ortogonals em uma cena 3D da
Junta tarsal do pé obtida por MRL O objeto de interesse é o osso calcidneo indicado na
figura 3.12. O calcaneo define eni C dois slabs. I, e Iy, e trés estruturas de interesse, 51,
S2 e 83. As estruturas 5, e 5, pertencem ao slab [) ¢ a estrutura Sy pertence ao slab Io. A
figura 4.4a mostra as bordas desejadas de 5 e Sy em uma fatia de [y. Os pontos ¢q e ¢y nsados
para selecionar respectivamente 5, e 8, sio indicados na figura. O plano de corte passando
por ¢, que gera C,,. & selecionado propositalmente comoe o mesmo plano de corte que passa
por ¢g e gera C,,. Assim C, =C | e as Heguras 4.1b e | 4c mostram os tracados de five-wire
para as bordas de 5y e C,, o 5, em C, respectivanente. Note que o contorno ortogonal
pode sair fora das linhas hovizontais que marcam o slab Iy, pois os pontos de contorno fora
de I} nao sio selecionados comoe vértices da borda de senhum Sy j = 1,2,3, em nenhuma
fatia de C®). A figura 1.1d mostra o nesmeo plano de corte da figura 4.4a em uma fatia do
slab I. Neste caso o plano de corte passa pelo ponto oy, que identifica a estrutura S, em Iy,
e gera a subcena ortogonal C, =C, =C, . apresentada na figura 4.de. A figura 4.4e mostra
o tragado de live-wire para 5, om C... Note que as linhas horizontais indicam agora o slab

Iz e gque o contorno de S em C,. pode sair de T, sem problemas.
2 2
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Figura 4.3: (a] Fatia de nm joelho obuidi por CT na qual dois cortes ortogonais C; e (7 sdo
feitos passando pelo ponto contral ¢ marcado pelo usudrio no interior do patela {objeto de
interesse]. (b) Tragado <o live-wire sobre a borda do patela no corte ortogonal C'y. As duas
linhas horizontais represcutam a priveirsn e a dltima [atia que contém este osso na cena 31).

{c) Tragado do live-wir ~obre a borda do patela no corte ortogonal (.
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181 x 187 pixe

ia) (b)

207 % BE piiel. E . o 422 pikels s

Figura 4.4: A figura ilisrra o selecio do cortes artogonais para o osso calcaneo em uma
cena 3D de MRL O calcineo define dois slabs. [y o I, e trés estruturas. Sp, Sz e Sy, Sy
e Sy pertencem a [y e S5y pertence i f,. {a) Uma [atia de /| indica as bordas de Sy e S,.
Um mesmo plano de corte passanls do por ¢y € 5, e ¢5 € 5y é usado para indicar dois
cortes ortogonais a 5y ¢ 5o respectivinnente. As figuras (b) e (¢} mostram respectivamente os
tragados do live-wire para 5y e 53 na imazem do corte ortogonal indicado em {a). As linhas
horizontais definem as fatins injcial « final de [1. {d} Uma [atia de I, indica o mesmo plano
de corte de (a) passando por ¢y & S (o1 lmagem do corte ortogonal mostrande o tracado

do live-wire para S3. A- linha horizonrais definem as fatias iniclal e final de /o.
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4,1.2 Ordenacao de Vértices

Apos a selecao de cortes para wma dada estrutura § de um dado slab I de €3}, para
cada fatia C de [ existe wn conjunto V" de n 4 | vértices sohre a borda de S em C. Se k&
¢ o nimero de cortes ortogonais ao plano vy passando pelo ponto ¢ que identifica S, entio
o conjunto V' possue n + | = 2k vértices em C. O problema de enconirar o contorno étimo
global (custo minimo) que ¢ fechado. conectado. orientado e passa por todos os vértices
de V pode requerer um tempo de processamento considerdvel sem nenhuma garantia de
sucesso. Isto porque a insnficiéncia do processo de classificacio na definicio de bordas e a
tendéncia dos algoritmos de conectividade de optarem por caminhos mais curtos no grafo
normalmente fazem com: que este contorno adoe corresponda & borda desejada. Como foi
visto no capitulo 3. a bovda desejada é na verdade étima por partes. Portanto. para extrair
esta borda € interessante e os vértices de ¥ tenham uma ordem de processamento. Estes

vértices devem ser ordenados conforme a orientacio da borda de § em C.

O processo de ordenagdo de vértices é descrito com o auxilio da figura 4.5. Seja ¢
o ponto de intersecgio do eixo Z. com a fatia C. O ponto ¢ define a origem de um sistema
de coordenadas Cartesianas +'y’ como indicado na figura 4.5. Cada corte ortogonal forma
um dngule # com e eixo horizontal &' medido no seatido hordrio como indicado na figura.
O angulo ¢ varia de 0° « [80° representando todos os possiveis planos de corte ortogonals
ao plano das fatias passando por ¢. Os vértices gerados em C sio classificados em vértices
do tipo & e vértices do tipo ©. Esta classificaciio leva em conta a orientacio da borda.
Na figura 4.5 a borda ¢ urientada de tal forma que o interior do objeto estd sempre do
lado esquerdo do contorno ¢ o exterior estd sempre do lado direito do contorno em qualquer
subcena 2D de CP. Os vértices do tipo  sio aqueles em que o contorno ortogonal intercepta
C na direcao z (entrando o plano) e os vértices do tipo  sao aqueles em que o contorno
ortogonal intercepta C na diregdo —=z (saindo do plane). Na figura 4.5, o plano de corte
1 tem angulo &y e o plano de corte 2 tem anguie 45, O plano 1 gera os vértices a; e by
e 0 plano 2 gera os vértices @y e by, totalizando quatro vértices para o conjunto V. Os
vértices ¢1 e ap sdo do tipo F e os vértices by e by sdo do tipo . O processo de ordenagao
comsiste inicialmente em associar wm valor ofv) a cada vértice ¢ € V seguindo a seguinte
regra: a um vértice do 1ipo =5 é associado wm valor 180 — 8 + | e a um vértice do tipo &
€ associado um valor ~#. Os possiveis valores de o(2) estdo no intervaio [—180.181]. Em
seguida, os vertices sdo classificados na ordem crescente deste valor se a borda é orientada
no sentido anti-horédrio ¢ <do classificados na ordem decrescente deste valor se a borda &

orientada no sentido hordrio. Para o caso da figura 4.5, o(ay) = 180 — 8, + 1, olby) = —fy,
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olaz) = 180 — s + 1 e vithny = —8,. Como # < #, e ambos estao no intervalo [0, 180]. a
ordem crescente de valor ¢ —fy, —#, 180 — ¢, + L I80 ~ 8, + | e o0s vérsices passam a ter
a seguinte ordem de processamento em Vo bybiay e @, Note que a ordem de selecio dos
planos de corte nao afeta o processo de ordenagio. A prova de validade deste processo para

um nimero arbitrdrio de cortes sesue abaixo.

Figura 4.5: Os pontos do contorno ortogonal fechado. conectado e orientado levam as in-
formacdes da orientacio da borda e do dngulo de corte quando sdo selecionados nas fatias.
Estas informagoes sao usi:las para encontrar a ordem dos pontos na fatia de acordo com a

orientagdo da borda.

Seja {61,0,, ... .} o conjunto de angulos associados a K planos de corte ortogonais
ao plano das fatias passando por . A ordem de selecdo destes planos é arbitriria. Seja
Or < Ors1 para todo 0 < & < K ~ | onde #, € [0.180] para qualquer 0 < k < K. Sejam ay
e by o par de vértices externos associados ao plano de corte de dngulo ;. onde 0 < k < K,

ar € do tipo & e by é do ripo . O objetivo é provar que o processoe de ordenacio sempre

gera uma sequencia {op . hp oo .. by g, 1. ... g ) para uma borda orientada no sentido
anti-hordrio e gera mna scquéncia {ay, az, ... cap, by by, ... by ) para uma borda no sentido
horério.

O processo de ordenagao associa valores ofay) = 180 — 6, + L. k= 1.2,... . K, para

os vértices np € Ve valores ofly) = 6.k = 1.2.... K", para os vértices by € V. Como
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G € [0,180], entdo ofag) = {1.181] e o(by) € [~180.0] para qualquer 0 < k < K. Isto significa
que olag, ) > o{by, ) paca quaisquer 1 < ki ky < AL Como 8y < By paratodo 0 < bk < K — 1.
entdo a ordem crescentle Jde valor entre os b & o{dp) < olbp_) < ... < olby) e a ordem
crescente de valor euntre s ay € olay ) < olap) < ... < ole,). Como of ap ) > olbg,)
para quaisquer 1 < Ay, L, 0 N, entdao a ordem crescente dos valores de o resulta na sequéncia
(brcobp—iv. .. Jhpoap.ay ... aq) e aordem decrescente destes valores resulta na sequéncia

(1,89, .. .ar, 0y, byt 0 ) como querfamos demonstrar.

4.1.3 Deteccao de Borda

Finalizado o processo de ordenacio de vértices para uma estrutura S de um slab
I, para qualquer fatia C' de [ existe um conjunto V' = {wg,v1.... .0, } de n + 1 vértices
ordenados sobre a borda e 5 em C. No processo de detecgdo de borda. a borda completa
de § em C resuita de n segmentos de live-wire do tipo < v, 04y >, i =0,1,...,n~ 1, mais
o segmento < v,. vy >. I'stes segmentos sdo calculados e apresentados sequencialmente em
tempo real na tela do cowputador. Este processo se repete fatia por fatia para todas as fatias
de I. O usudrio pode acompanhar a deteccio de borda de cada estrutura § isoladamente ou
pode acompanhar a deteccio de todas estruturas § de uma s6 vez. Nesta segunda opcio,
para cada fatia C de C'". o algoritmo detecta sequencialmente todos as bordas de todas as

estruturas S presentes na latia C.

Antes de iniciar o detecgio de borda. o usudrio pode especificar o valor W da carac-
teristica de regido anular descrita na segdo 3.1.4 C'omo para cada segmento < v, v41 >. 0
vertice final v, = .y ¢ txol o algoritmo de couectividade L1y pode parar assim que Vil
sai da fila ¢. Esta modificagio de LW, foi discutida na secio 2.2.2. Ela reduz de 7 a 20 vezes
o tempo de processanientc do algoritmo LI, sendo portanto a versdo atualmente utilizada

no FD-live-wire.

4.2 Avaliacao

O objetivo desta -ecdo é obter uma avaliagio objetiva e quantitativa do método
FD-live-wire. Considerandy que os métodos live-wire e live-lane sdo mais rapidos e mais repe-
titivos do que o tragado snanual (secio 3.3). ¢ que o live-lane teve melhor aceitacio por parte
dos operadores humanos covolvides na avaliacio dos métodos. o método lrve-lane é utilizado

como base de comparacio. Os resultados obtidos podem ser extrapolados para comparat o
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SD-live-wire com o tracado manual. A abordagem adotada elimina todos parametros que sio
improvaveis de compronicter a andlise de desempenho entre os métodos. Por exemplo. os
pardmetros de classificacho geram a mesma funcio de custo para ambos métodos. O 3D-live-
wire ¢ implementado em i versio interna do software IDVIEWNIX 183]. Os experimentos
de avaliacdo usam a mesina workstation SGI INDY. os ossos télus e calcineo da mesma cena
3D usada na avaliagio descrita na secao 3.3. e 0 algoritmo de conectividade LWy (secan 2.2.1).

As versdes utilizadas séo:

¢ 3D: 3D-live-wire com largura de regido anular W = 20 pixels.

¢ LL: live-lune com luixa de largura fixa # = 60 pixels.

Dado um nimero fixo de cortes ortogonais necessarios para segmentar um objeto 3D
em C®), o desempenho <o sD-live-wire depende do némero de fatias de O nas quais este
objeto estd presente. Puri avallar este aspecto do FD-live-wire com significAncia estatistica
no minimo 7 experimentos s4o necessarios [8]. Estes experimentos sio realizados da seguinte
forma. Uma cena 3D. denotada ©Plyg, com 32 fatias foi selecionada e interpolada gerando o
conjunto C= {CB),,, - CB,, OB, B, CByy, €y} de sete cenas 3D com 21,
27, 32, 38, 43, 50 e 63 [atias respectivamente. Nestas cenas 3D. o talus (7}), que necessita
de 6 cortes ortogonais para ser segmentado. foi escolhido come objeto de interesse. Cada
um de dois operadores hinnanos, 0 e Oy extral a borda 3D do 7, usande cada um dos dois
métodos 3D e LL em cada uma das cenas de (. O tempo total (em minutos) de interacio
de cada operador 0 € {(J,. Oy} usando cada wn dos métodos m € {3D,LL} para extrair
completamente a borda 211 <o 7T, em cada nma das cenas 31 de ¢ 6 medido e apresentado

na tabela 4.1.

pirero de fatias || tempo do nsudrio (minntos) ]
LL 3D

O | 0 |l o | 0

‘ 21 D375 0450 247 ] 242
27 17 ) 528 0 247 | 242

32 R D635 | 207 242

38 65.25 TRE 20T 1 2.42

43 RN NOT 8 2,17 ) 242

a0 RY92 11042 | 2,17 | 242

63 10,17 1 12,00 1 2.17 | 2.42

Tabela 4.1: Tempo do nsuirio (minutos) para segmentar T, para todos possiveis valores de

o e m usando cenas 31} comn diferente nimero de fatias,
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Em seguida. a cena CPlyy= (OB, 10) com 32 subcenas 2D é selecionada e cada

lemanos Oy e O extral desta cena em sete experimentos separados.

um de dois operadores
denotados Fy. [0y, .. - oalus (7)) e o caledaneo (07,1 usando cada nm dos dois métodos 3D
e LL. O resultado da seciientacio ¢ convertido em uma cena 3D hindria CBI_= (CB_g.),
onde C*, = (P, ¢ pura qualquer ¢ £ (0,0 g.le) = L para » no interior do objeto e
ge(v) = 0 para v no seu cxterior. Note que a cena bindria resultante de um experimento
contém informagic sobre spenas wn osso. Este estido de avaliagio consiste portanto de 56

experimentos de segineni.cao,

Considere quaisquer o € {01,05}. ¢ € {E Ey. .. oo m € {3D,LL} e b €
{Te,C.}. Avelocidade de segmentagdo 5P ., do operador o 1o experimento e usando
o método m para extrair o objeto b é definida como o nimero de fatias dividido pelo tempo
total (em minutos) de trieracio do usudrio durante a segmentacio. A velocidade de
segmentacgdo SP, . do aperador o usando o wmétado m para extrair o objeto b é definida
como a média de todas a. velocidades S PP, sobre todos os experimentos e envolvendo
o, meb. A velocidade de segmentagio 5P ., do método m para extrair o objeto b é
definida como a média de lodas as velocidades S PG, ., sobre todos operadores o envolvendo

m e b,

A tabela 4.2 lista s valores de S PO, para todos possivels valores de o, e, m e b.
A tabela 4.3 lista as dilerncas de velocidade entre o método LL e o métode 3D para cada
operador o e objete b. A segunda (parte inferior) entrada nesta tabela indica a significincia
estatistica (o valor prob) us diferencas de velocidade obtidas pelo “teste t do estudante” [59].
A tabela 4.4 mostra os viviores de SPOI_ . para todos o. m. e b e a tabela 4.5 mostra os

valores de S P para boalos moe b
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T, <,

000, 0] 0y

""""" £l s36 0 155 13737 3.02]
£, 565 0185 1 4.05 0 4.00

Es | 549 | 502 | 372 [ 4.41

LL By || 5.1 1 501 || 428 | 4.21
Ex | 536 @ 5.16 | .35 | 1.32

Eo il 365 | 5.25 | 142 ] 4.27

E- | 557 533 || 4.52] 4.27

£ P | rias T 600 | 456

Fu [ 16.00 1 1164 | 5.47 | 4.69

Ey | 1475 1 12.80 | £.73 [ 5.30

3D F, | 1381 | (371 | 5.60 | 5.63
Es || 1422 [ 1422 [ 5.37 | 5.47

Es |l 1627 1 1391 | 5.18 | 5.66

E- | 1444 | 15.00 | 5.35 | 5.79

Tabela 4.2: Velocidade di -rgmentacio (fatias/minuto) 5 P

de o, e, m, e b, usando aiia cena 31 com 32 fatias.

T, .
LL.3D

@

oh 9

24 1.23

a00 ¢ 0.008

o

2 L13

00l #.010

vemé Para todos possiveis valores

Tabela 4.3: Diferenca en velocidade { SPEI - sPE [ {parte superior) e seu nivel

de significincia estatistic. (parte inferior) para todos operadores o. objetos b e m' = 3D e

m = LL.

L T, .
01 ‘ ‘i")-g ()1 OQ

CLL 550 504 || 415 T

3D ekTd ] 1324 [ 539 | 5.30

Tabela 4.4: Velocidade v -ogmentacdo (fatias/iminuto) § PO vara todos possivels valores

de o, m. e b, usando uwma cona 3D com 32 fatias.
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o
o
e

L399 1 5.35

o
e
o
Pl
=
—
farad

Tabela 4.5: Velocidade dv segmentacao ( falias/minuto) § P, para todos possivels valores

de m e b, usando uma coen 30D com 32 [atias,

Seja C™¥. wa . ua bindria resultante de um experimento de segmentacao e. A

notagio | CB)_ | é usadn para denotar o wimero de voxels de CP) com valor 1. A
operagao OU-exclusivo AR entre duas cenas bindrias CP, = (€0, gy e ce =
(CB),, ge,) tal que O = OB eserita como C* XORCY) . resulta em uma cena

bindria C'¥, = (' g4 onde (0, = (131 = 3. e. para qualquer v € €9 g (v) = 1
s€ e, (V) F Gep{v) @ gl = 0 se g, (v) = g (r). Sejam ¢ e ¢4 quaisquer experimentos de
segmentagio envolvendo « resmo objeto b € {7,. ('} e cena G, e sejam CB)_ e ct),
as cenas bindrias resultante destes experimentos respectivamente. A repetibilidade de
segmentagio. kPP, . . sura o objeto b nos experimentos e; e e, é definida como
- COLXORCR,, | (4.1)
| C“}m [+ ] C(‘3}52 | :
Para quaisquer oy € {0 ()1}, 00 € {O1.02). ey € {F1, By oo B2} o € {Ey, Ea, ... ,Eq3,
m € {3D,LL} e b € {T,.¢",}. a repetibilidade de segmentagdo RP) . .. . dos ope-

rPE o

£] 7

radores oy e 03 N0S experinientos ¢y ¢ £y usando o método m para extrair o objeto b é definida,
como a meédia de todas /¥, ) para todos experimentos de segmentacio e, e ey tais que
€1 #£ €z, €1 € €2, ¢y envoive o operader o1, ¢, envolve o operador o, ¢ ambos envolvern o
metodo m e o objeto b, L/, L mede a repetibilidade inter-operador quando oy # 0y
e mede a repetibilidade i rv-operador quando vy = oy, A repetibilidade de segmentagio
RP(S)OWzmb dos operadoros oy e 0y usando v método m para extrair o objeto b é definida
como a média das repetibiiidades 7 P(B)i,wm,.g,,,,} sobre todas combinacoes de experimentos
€1 e e2. Finalmente. « repetibilidade de segmentagio KPP, usando o método m para
extrair o obhjeto b é a mdidia de todas _f?,_Pg"'”‘__,w;,,,,;, sobre tedos operadaores oy e a2 & método

m e objeto b.

Na tabela 4.6 sic | sradas as repetibilidades fﬁf)(s);,.sf-;g-nz,é para todos possiveis valores
de 03, 03. m e b. A tabeln 1.7 mostra as diferencas em repetibilidade de segmentacdo entre
LL e 3D para cada operidor e objeto. A sesunda {parte inferior) entrada desta tabela
indica a significincia estaiistica das diferencas em repetibilidade obtidas pelo “teste ¢ do

estudante” [39]. Finalmenio. a tabela 1.8 mostra os valores de RP®) ;. para todos m e b.
L "
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1 7, ‘.
Oy |0, Oy 0,

Lio Op 089922 0 0.0x00 Togsds 109713 ]

] Oy 1 09890 | 0.9909 [ 0.9713 | 0.5737
SOy || 0.9950 | 0.9025 || 09814 | 0.9767

Oy 1109925 1 09018 1 0.9767 | 0.9875

Tabela 4.6: Repetibiliiade RPY 4 para todos possiveis valotes de o, of. m. e b.

T, o
LL.3D | LL3D
L0, || 0.002% 10,0031
0.0006 | 0.0001
Oy || 0.0039 7 0.0157
0.0000 | 0.0001

Tabela 4.7: Diferenca de repetibilidade | RPY - RPS) . | (parte superior) e sen nivel
de significincia estatistici: i parte inferior) para todos operadores o, ohjetos b e m’ = 3D e
m = LL.

L 17 [ G |
LL | 0.9903 | 0.9752
3D |[ 09937 | 0.9806

Tabela 4.8: Reperibilidade RPB), para todos possiveis valores de m e b,

As seguintes obscrvugdes resultam da mdlise dos resultados apresentados nas tabe-

ias 4.1 até 4.8,

Para segmentar o tilus. o 30-loe-wire requer cerca de 2 minutos do tempo do usudrio
e € independente do nihwero de fatias, engquanto que o tempo do nsudrio usando o live-lane
aumenta com o nimero < fatias. Variando o nimero de fatias de 21-63 (tabela 4.1), o 3D-
live-wire & 2-6 vezes wal- ripido qne o live-lone e consequentemente 3-15 vezes mais rapido
que o tragado manual. i cenas com poucas fatias. o tempo do usudrio wsando live-lane pode
ser menor do que usando Jl-lve-wire. Para w cena com 32 fatias. o 3D-live-wire é 2.6 vezes

mals rapido que o live-luie para segmentar o tilus e 1.3 vezes mais rdpido para segmentar o
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caleaneo. O calcineo deline dois slubs e trés csiruturas requerendo um total de 20 cortes, o
que justifica a queda de voocidade do JD-linc-wre para segmentd-lo, O 3D-live-wire ¢ mais
repetitivo. com significancho estatistica. que o lve-lune e, consequentemente. mais repetitivo

que o tragado manual.

4.3 Conclusao

sentado o terceire paradigma de segmentagdo guiada pelo usudrio,

Neste capituio é a3y
o método FD-live-wire. Conparado com os métodos live-wire e live-lane. o 3D-live-wire pode
reduzir ainda mais o teripo gasto pelo usuario durante o processo. Em alguns casos, porém.
dependendo de uma relacio A//N. onde & é o nlmero de cortes necessarios para segmentar o
objeto e N & o mimero de jatias da cena em que o objeto estd presente. os métodos live-wire
e live-lane podem ser numa alternativa mais rdpida do que o 2D-Live-wire. Quando a aplicacdo
envolve a segmentacio di muitas cenas. o JD-live-wire cansa muito menos fadiga do que

ltve-wire e live-lane.

Note que existem n:uilas tarefas no método 30-live-wire que podem ser executadas em
paralelo, tais como. a deter¢io de miltiplas hordas em uma dada fatia da cena e a detecgio
de borda de uma estruturs 9y fatia por fatia enquanto o usudrio estd selecionando cortes
ortogonais para outra est-uiura S;. No momeunto. o 3D-live-wire usa apenas processamento

sequencial.

Para obter mellii desempenho do s0-live-wire. o usudrio pode reformatar [25] a
cena 31 em alguma outre direcdo {e.g. sagital. coronal. etc.} visando minimizar o nimero
de slabs e o wimero de 105 necessarios para segineutar o objeto. O objeto da figura 4.1,

or exemplo, define apeuns wmn lub e uma estrutura para {atias no plano az {ou yz).
I ¥ ]

Na maloria das coias 3D, o8 voxels nao sio cibicos (Le. d # p na figura 1.2) e uma
imagem de corte ortogoual com pixels de dimensées d x p apresenta distorcoes que dificul-
tam o reconhecimento do nbieto de interesse pelo usudrio. Portanto. a imagem ortogonal ¢
interpolada, [25] antes de w1 apresentada na tela. para que os pixels tenham dimensdes 7 X p.
Apés o tracado de live-wiv . os pontos do contorio sio convertidos em vértices da borda do
objeto corrigindo os efeito da interpolacdo. O nsudrio também pode optar em trabalhar com
a cena 3D previamente inoorpolada (e, voxels cibicos).

Os parametros de classificacio. que resuitam dos seementos de horda tracados pelo
" i 8 P

usudrio em uma fatia da «onn durante o treinapionto {secao 2.1.3), sio normalmente adequa-
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dos para classificar as imucens de cortes ortogonais. Lntretanto, o treinamento efetuado em
imagens de cortes ortogu:iis sempre gera uma funcio de custo melhor para tragar a horda

do objeto nestas imagens < que a funcao de cusito gerada pelo treinamento na fatia.



Capitulo 5

Conclusao e Discussao

Neste trabalho sd. nropostos e apresentados trés paradigmas de segmentacdo de ima-
gens interativa: live-wire. {ive-lane ¢ 3D-live-wire. Os métodos visam situacdes onde a seg-
mentagdo automdtica falha requerendo exaustiva assisténcia do usudrio. Nestas situacdes, os
paradigmas [ltve reduzem o tempo gasto pelo usuario e sio mais repetitivos. com significancia
estatistica, do que o tragado manual. Em conclusio, neste capitulo sio resumidos os princi-
pais aspectos dos métodos propostos. em que situacdes um método é melhor que outro, os

resultados obtidos, as contiibuigdes deste traballio e algumas idéias para trabalhos futuros.

Nos métodos live. us bordas de objetos 2D, 3D e 4D sio delineadas fatia por fatia
explorando a superior habilidade do operador humano (comparada com a dos algoritmos de
computador) em reconhecer a borda desejada et uma dada fatia e a superior habilidade dos

algoritmos de computador : comparada com a o operador humano) em delinear esta borda.

Em Lve-wire. pare ~cgmeniar uma borda em uma dada fatia, o usuario usa o cursor
para selecionar um ponto inicial sobre a borda e. para gqualquer posicio subsequente do
cursor na fatia, o segment:. Stimo (caminho de custo minimo) que parte do ponto inicial para
a posicao atual do cursor ¢ calculado e apresentado va tela do computador em tempo real,
Posicionando o cursor em «filorentes partes da borda desejada. o usudrio verifica em tempo real
se 08 segmentos otimos correspondentes descrevem a borda adequadamente. Para minimizar
seu tempo de envolvimento no processo. o usuario deve escoller o maior segmento dtimo que
descreve a borda. FEste scemento ¢ selecionando apenas quando o usuério deposita o cursor
na posi¢ao atual que pass. -er a do novo ponio de partida. O processo continua desta forma
até completar um contorno fechado. conectado ¢ orientado que representa a borda desejada
na fatia. Normalmente 2 i 5 pontos sdo necessirios para completar uma borda em uma dada

fatia e este processo deve ser repetido para extrair todas as outras hordas do objeto fatia
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por fatia. Uma desvantagon desta abordagem. porém, é que o efeito de visualizar em tempo
real qualquer segmento de horda Stimo que parte do iltimoe ponto selecionado pelo usudrio.
requer o calculo prévio - 1odos os segmentos Stimos possiveis partindo deste ponto. Isto
pode obviamente comprorler o tomnpo de resposta as acoes do usSuATio nos casos de fmagens
com. muitos pixels e compiiadores de baixa potencia. Esta desvantagem pode ser ainda mais
relevante se forem necessitios muitos pontos para completar a segmentacio da borda. Para
superar esta dificuldade sio propostas duas solugdes praticas: (i) o usudrio pode selecionar
uma regiao minima de intcresse que contenha o borda desejada e (ii) o usudrio pode definir
uma regido anufar em toruo da borda (secao 3.1.1). restrigindo a busca por caminhos Stimos
ao interior desta regido. (uando estas solugdes ndo sio suficientes. o método live-lane deve

ser utilizado.

O lLive-lane tambén & utitizado de acovdo com a preferéncia dos nsugrios com relagio
a seu mecanismo de intericao. Lm lve-lanc. o usuario também interage fatia por fatia e
seu envolvimento na segmoentagao de uma dada futia é maior comparado com lve-wire. Para
segmentar uma borda en uma dada fatia wsando live-lane. o usudrio seleciona apenas o
primeiro ponto sobre a horda descjada e em seguida conduz rapidamente o cursor dentro
de uma certa faixa de pixels em torno da borda. Pontos sio selecionados automaticamente
e de forma intermitente durante o tragado conduzido pelo usudrio e segmentos de live-wire
sao calculados e apresentilos em tempo real entre cada dois pontos consecutivos. A faixa
de pixels em torno da borda é composta por um conjunto de pequenas regices quadradas
definidas em torno dos ponios selecionados a cada iustante discreto de tempo. Neste caso. o
cdlculo de todos possivels -camentos dtimos partindo de um dado ponto em tm dado instante
estd restrito & regido quadrida correspondente ueste instante. Este cileulo é feito em tempo
real e a resposta as a¢oes o nsudrio sdo instantaneas. U efeito interessante notado durante
os experimentos & que me-mo requerendo maior envolvimento do usdrio do que o live-wire,
o live-lane parece causar nicnos [adiga em tarelas de segmentacio extensas. Mesmo assim.
alguns usudrios ainda preivrem e/ou conseguen) em alguns casos termivar a segmentacao em
menos tempo usando o five -wire. Unia desvantazem em ambos métodos. lve-wire e live-lane,
€ que o usudrio tem que ex oy presente interagindo na segmentacao de todas as fatias da cena.

Para superar esta desvantacom. o método 30-lice-wvire & proposto.

Em JD-live-wire. o nsuirio divide inicialimente a cena 31 em intervalos continuos de
fatias consecutivas. tal qu. o objeto 3D seja representado em cada intervalo por um nimero
constante de bordas por faiin. Em nm dado intervalo. o objeto 3D é portanto representado por
um ndmero constante de o~ rnturas 30D que estio desconexas neste intervalo e cada estrutura

define uma tnica borda e qualquer fatia do intervalo ou corte ortogonal ao plano das fatias
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passando pela estrutura. ara cada estruturs 3D de cada intervalo de fatias, o asudrio
seleciona cortes ortogonui- ao plano das fatlis passando pela estrutura correspondente o
executa o metodo five-wie ara delinear a borda da estrutura em cada corte. Apés selecionar
cortes para todas esfrufiiis, se estes cortes loremn escolbidos estrategicamente, umm ndimero
suficiente de portos ordendos ¢ werado sobre cada borda de cada estrutura em cada fatia
da cena e segmentos de livc-wire sio calculados entre pontos consecutivos e apresentados em
tempo real na tela do cowpntador. O usudrio portanto acompanha o processoe automdtico de
segmentacao de todas as vordas do abjeto 3D latia por latia. Obviamente. a razio entre o
nimero de cortes necessar: . » o nimero de fatias pode comprometer o desempenho do 3D-live-
wire com rela¢do as outras abordagens 2D. Entretanto. para casos que necessitam de poucos
cortes ortogonais (de 1 & 61 o D-lire-wire vediz consideravelmente o tempo de envolvimento
do usudrio no processo. u verdade. a escollia do método mais adequado para uma dada
aplicagdo esta relacionadi «om a necessidade de interacao do usudrio com o processo. Para
tanto, o usudrio pode escollier um dos métodos live ou pode ainda combind-los em diferentes

intervalos de fatias consecurivas da cena.

A avaliagdo de de-cmpenho dos métodos propestos mostra que live-wire e live-lane
sao de 1.5 a 2.5 vezes mui~ vapidos e mais repetitivos. com significancia estatistica, do que
o tragado manual. No -0 de objetos que nccessitam de 6 cortes ortogonais. o 3D-live-
wire Tequer apenas 2 mini:ios de interacio do usudrio dependente do atimero de fatias da
cena. Variando este ndmero de 21 a 63 fatins. conclui-se que FD-live-wire é cerca de 2 a
6 vezes mais rapido do que [ive-luie e consequentemente de 3 a 15 vezes mais rapido do
que o tracado manual. O: experimentos mostram que o FD-live-wire é mais repetitivo, com
significincia estatistica. do que Hec-lane. Na verdade, a repetibilidade dos métodos propostos
aumenta conforme o grau o natomaticidade. ¢onsiderando que os experimentos de avaliacio
utilizaram o algoritme L1 (se¢in 2.2.1) e que o algoritmo LW, (secao 2.2.2) é 2-3 vezes
mais rapido do que LW - resultados acima descritos sao bem melhores quando substitui-se

LWy por LW,

Além de propor ¢ svaliar « eficiéncia de trés mecanismos diferentes de segmentacio
interativa, este traballio tiinhém contribui mostrando que é possivel resolver em tempo real o
problema de deteccio 6tinin de hordas através de busca em erafo sem usar nenhuma decisio
heuristica que possa compromneter o sucesso da segmentacio. A eficiéncia da busca étima em
grafo parece ndo ter tido nita credibilidade w0 passado [3. 66]. Em parte devido a baixa
poténcia das maquinas ¢ « wuséncia de plataforinas interativas com o usudrio, mas por outro
lado, ainda parece existiy i indrelz em accilar que e muitas sitnacoes. tentar evitar a

intervengdo do usudrio teido como meta a antomacao total do processo pode implicar em
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considerdvel esforco de po-nisa o desenvolvinento sem produzir nenhum resultado pratico
no final. Outra contribuicio deste trabalho eatd na estratégia de separar a segmentacio
nas etapas de classifica¢d . o conectividade, §ara estratégia ¢ fundanental para garantir a

resposta em tempo real uoovssaria para algorininos interativos.

As caracteristicas v-adas ua classificacio sdo de fundamental importancia para garai-
tir o sucesso da conectivivide. Na verdade, a maior dificuldade da segmentacio de imagens
¢ a escolha de um conjuuio de caracteristicas apropriade para uma dada aplicagdo. Um
estudo mais aprofundado. portanto. sobre outras caracteristicas e sobre outros mecanismos
que mapeiam caracterfstic.- em custo conjunto ¢ recomendado. As etapas de classificacio e
conectividade sio tambén; independentes e poden ser combinadas com outras metodologias
de segmentagao. Um exciiplo é o ntilizacio a funcio de custo conjunto do processo de
classificagdo como energia - <terna e modelos de contornos deforméveis [10. 18, 41, 44]. Os
algoritmos de conectividaa - tambémn podem ser utilizados para técnicas baseadas em regides
a0 invés de bordas. O algoritmo LIF,, por exeniplo. pode ser adaptado para que dado um
ponto semente {pixel ou veuel} no interior do objeto de interesse, o algoritmo encontre todos
os outros pixels/voxels da cena cujo custo do cauminho Stimo partindo do ponto dado até o
elemento seja menor que 1 certo limiar. Se os custos de cada aresta que une estes elemen-
tos forem gerados adequadamente. o resultado ¢ um algoritme de crescimento de regioes no

interior do objeto de interi«:e.
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