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Resumo

QUEIROZ, G. A. F. Técnicas de processamento e anilise de imagens aplicadas 2
avaliacio morfolégica e morfométrica de axénios mielinicos. Campinas:

DCA/FEEC/UNICAMP, 1997. (Dissertacido de Mestrado).

Este trabalho propde um método semi-automdtico para a avaliagdo
morfoldgica e morfométrica de axdnios mielinicos a partir de suas secdes transversais,
fundamentado em técnicas de processamento e andlise de imagens digitais e que inclui
um classificador de regides baseado em regras fuzzy e um processo de reclassificacio
de regibes duvidosas supervisionado pelo usudrio. Técnicas para limiarizagdo
(thresholding) de imagens sfo analisadas e aspectos da morfologia matemdtica sio
descritos.  Diferentemente da maioria dos métodos de avaliagio morfolégica e
morfométrica de axdnios encontrados na literatura, o processo de limiarizacdo
utilizado neste trabalho € realizado de forma local, apés verificado que os métodos
globais falham para o tipo de imagem utilizada. Para o classificador de regides
baseado em regras fuzzy, trés abordagens sdo propostas. Na primeira, as regides sio
classificadas  apenas como ax6nios ou ndo-axénios, tornando o método
completamente automdtico; na segunda, as regides sfo classificadas como axOnios,
ndo-axonios ou duvidosas; e na terceira, a classificacdo de regides axénios ou nfo-
axonios € restringida as regides de maior certeza, enquanto os pardmetros para a
classificacdo de regides duvidosas sdo ampliados. Os resultados obtidos pelo método
sao comparados com os resultados de uma contagem manual ¢ mostram que o
método atende aos requisitos da aplicagio. Ainda, o método pode ser estendido a

aplicacOes smmilares em outras dreas de pesquisa.

Palavras-Chave: Processamento de imagens, Axdnios, Sistemas difusos, Morfologia.
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Abstract

QUEIROZ, G. A. F. Image processing and analysis techniques applied to the
morphologic and morphometric evaluation of myelinated axons. Campinas:

DCA/FEEC/UNICAMP, 1997. (Dissertagiao de Mestrado).

This work proposes a semi-automatic method for the morphologic and
morphometric evaluation of myelinated axons from images of their cross sections.
The method is based on image processing and analysis techniques and includes a
region classifier based on fuzzy rules and a supervised classification of doubtful
regions. The techniques for image thresholding are analyzed and aspects of
mathematical morphology are presented. Differently from the majority of axon
morphologic and morphometric evaluation methods found in literature, the
thresholding used in this work is done locally, after verifying that global methods fail
to this kind of image. Three approaches are proposed for the region classifier based
on fazzy rules. In the first one, the regions are classified only as axon or non-axon,
being the method completely automatic; in the second one, the regions are classified
as axon, non-axon or doubtful regions; and in the third approach, the parameters for
classifying the regions as doubtful are enlarged and consequently the classification of
regions as axon and non-axon are restricted to those regions with a high degree of
certainty. The results obtained by the method are compared with the results of a
manual counting process and show that the method fulfills the application
requirements. The method can be extended to similar applications in other areas of

research.

Keywords: Image processing, Axons, Fuzzy systems, Morphology.
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Capitulo 1

Introducao

1.1. Motivacao e Objetivos

A avaliacao morfologica e morfométrica de axdnios mielinicos fornece
informagdes relevantes as pesquisas sobre desenvolvimento, envelhecimento,
regeneracio neural, neurotoxidade e vérias condigdes patoldgicas (ZIMMERMAN et
al., 1980).

O ndmero e as dimensdes das fibras nervosas, tais como o didmetro axonal e a
espessura da bainha de mielina, sio parimetros que fornecem indicacdes sobre o
estado funcional dos neurdnios e das células associadas, fisiolégica e estruturalmente,
aos mesmos (FRIEDE & BISCHHAUSEN, 1982). Estas informacgdes sio
particularmente importantes para a avaliagio dos processos degenerativos e
regenerativos, decorrentes de estados patoldgicos ou traumdticos, que podem se
estabelecer no sistema nervoso central ou periférico (BEUCHE & FRIEDE, 1985;
FIELDS & ELLISMAN, 1986).

Tradicionalmente, a andlise qualitativa e quantitativa dos axdnios mielinicos
tem sido realizada a partir de fotografias ou imagens de cortes transversais de feixes
de fibras nervosas (ver Figura 1.1, pdg. 3), nas quais o ndmero e pardmetros
morfométricos dos axdnios sao obtidos manualmente (FRYKMAN et al., 1988;
LANGONE, 1991). Porém, visto que o nimero de axdnios em cada imagem ¢é
grande e que muitas imagens sdo necessdrias para o estabelecimento da relagiio

procurada, esta abordagem se torna extremamente ineficiente.
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O desenvolvimento de arranjos eletro-mecénicos (ESPIR & HARDING,
1961) e o desenvolvimento de técnicas estatisticas (BLIGHT, 1983), tém se
apresentado como alternativas vidveis para a obtencio de métodos semi-automaticos
na contagem e avaliacdo da distribuicio de axdnios. Observa-se, entretanto, que a
disponibilidade de tecnologias mais avancadas tem possibilitado aperfeicoamentos
metodologicos. HARMAN et al. (1991), por exemplo, aperfeicoaram a técnica
apresentada por BLIGHT (1983) com o acoplamento de uma cimera de video ao
microscopio e a utilizacdo de um microcomputador para a realizacdo dos cilculos
estatisticos. Ainda assim, muito trabalho manual é empregado, o que torna a
metodologia entediante e custosa.

As solugdes que apresentam um maior grau de automacdo té€m, como
elemento comum, a utilizacio de técnicas de processamento e anilise de imagens
digitais. ZIMMERMAN et al. (1980) utilizam um hmiar (threshold) global,
previamente definido, para binarizar a imagem e, em seguida, aplicam um algoritmo
para determinar os centros dos ax6nios. A partir destes centros, sdo enviados vetores
nas diregdes 0°, 90°, 180° e 270° para determinar possiveis pontos de transicio entre o
axonio ¢ a bainha de mielina. Os pontos obtidos sdo confirmados apds um processo
de deteccdo de bordas, que também € valido para tragar os contornos das fibras. A
intervencdo do operador € necessdria para a extracfio das fibras para as quais o
processo de identificacio falha. No sistema proposto por VITA et al. (1992), uma
binarizacéo global € realizada para segmentar as bainhas de mielina e, na seqiiéncia,
um algoritmo de fechamento de buracos € utilizado para o preenchimento das dreas
definidas pelas fibras. O operador interage com o sistema na definicio do limiar de
binariza¢do da imagem, na separacao de fibras unidas, na eliminacdo de estruturas
estranhas, e no fechamento das bainhas de mielina que resultem abertas apds a
binarizacdo. AUER (1994) utiliza um software disponivel comercialmente para
apresentar um método semi-automdtico para a quantificagdo de fibras mielinicas. Este
método realiza uma limiarizaco (thresholding) global, com o valor de limiar definido
interativamente pelo operador. As estruturas estranhas sdo eliminadas, ou pelo
sistema através da imposi¢iio de um limiar aos tamanhos dos perimetros das regites

segmentadas, ou pelo operador quando essa condicdo falha. VOGT (1996) descreve
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um algoritmo para a extracio de fibras mielinicas a partir de transformacdes definidas
na morfologia matematica, aplicadas a imagens n#o-bindrias, combinadas com um
processo de limiarizacfo adaptativo.

Embora se observe uma tendéncia pela busca de métodos completamente
automdticos para a obtengdo da densidade de axdnios, estudos realizados por
ZIMMERMAN et al. (1980) e AUER (1994) indicam que, dada a complexidade da
tarefa, faz-se necessdria a intervengfio de um operador no processo, wma vez que a
completa automagdo, ou excluird uma percentagem varidvel de pequenas fibras, ou
incluird componentes estranhos, podendo resultar em taxas de erro inaceitaveis.

Dentro da tendéncia observada na literatura, € proposto, neste trabalho, um
sistema semi-automatico para a quantificacio e qualificagiio de ax6nios mielinicos que
inclut, além de técnicas de processamento ¢ andlise de imagens usuais para este tipo
de aplicagio, a utilizacio de um sistema classificador de regides baseado em regras
Juzzy e a reclassificagdo de regides duvidosas por um processo manual supervisionado
pelo usudrio. Dentre as técnicas de processamento de imagens utilizadas estio a
Iimiarizacdo (thresholding) e a morfologia matemdtica. Diferentemente da maioria
dos métodos de avaliacio morfométrica de axdnios encontrados na literatura, o
processo de limiarizagdo utilizado neste trabalho € realizado de forma local, apds

verificado que os métodos globais fatham para o tipo de imagem utilizada.

Espago Endoneural

Biha de Mielina

Figura 1.1: Imagem de corte transversal de fibras mielinicas.
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1.2. Organizacio do Trabalho

O presente trabalho estd dividido em sete capitulos, incluindo este
introdutdrio, e um apéndice.

No capitulo 2, € feita uma revisdio sobre a técnica de segmentacio de imagens
conhecida por limiarizacio (thresholding). Esta revisdo € apresentada na forma de
um estudo evolutivo da técnica, onde vérios métodos relatados na literatura sdo
descritos.

No capitulo 3, sdo apresentados os conceitos basicos da morfologia
matemdtica, bem como algumas transformagdes baseadas nesta técnica.  As
transformacdes da morfologia matematica apresentadas neste trabalho s#o
empregadas a imagens bindrias.

No capitulo 4, ¢ introduzida a noc¢io de conjunto e légica fuzzy e, em seguida,
¢ caracterizado um sistema baseado em regras fuzzy, considerando a sua configuracio
basica.

No capitulo 5, € proposto um sistema de quantificacdo e qualificacio de
axdnios mielinicos, como uma aplicacdo das teorias apresentadas nos capitulos 2, 3 e
4.

No capitulo 6, sdo apresentados os resultados e discussdes relativos a
aplicacdo do método exposto no capitulo 5.

No capitulo 7, sdo expostas as conclusdes do trabalho a partir dos resultados
obtidos pelo método e apresentam-se algumas sugestdes para trabalhos futuros.

E finalmente, no apéndice 1, s@o apresentadas as imagens processadas pelo
método e as imagens dos axdnios classificados pela abordagem 2 das duas

configuragdes, para cada uma das imagens processadas.
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Capitulo 2

Limiarizacao de Imagens

2.1. Introducao

A segmentacio de imagens digitais € um processo de abstracdo de detalhes, os
quais s@io dispensdveis sob algum ponto de vista. Segundo FU & MUI (1981), as
técnicas de segmentacdo podem ser divididas em trés classes: limiarizacio
(thresholding) ou agrupamento (clustering), detecgdo de bordas e extragdo de
regides.

Dentre essas técnicas, a limiarizacdo é uma das mais poderosas e amplamente
utilizadas, geralmente representando um primeiro passo na segmentacdo de imagens.
Todavia, torna-se uma das fases mais criticas quando a segmentacio € completamente
automdtica. A aplicacdo da limiarizaco objetiva destacar os diversos componentes
homogéneos da imagem, isto €, separar o(s) objeto(s) do fundo.

O objetivo deste capitulo é apresentar um estudo evolutivo sobre os métodos
de limiarizaciio e descrever algumas abordagens utilizadas para a determinacdo do

limiar 6timo.

2.2. Evolucao dos Métodos de Limiarizacao

Os primeiros métodos de limiarizacio se aplicavam apenas a imagens para as

quais se conhecia a informacao da percentagem de drea ocupada pelo objeto. Desta
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forma, o limiar era definido como o maior nivel de cinza que permitisse que a mesma
percentagem de pixels fosse mapeada como objeto na imagem binarizada.

Com o desenvolvimento da técnica, qualquer tipo de informagfio prévia foi
deixando de ser uma exigéncia e a determinac@o do limiar 6timo feita, geralmente,
pela otimizagdo de uma funglio critério baseada ou no histograma ou em alguma
propriedade local da imagem. Dentre as fungdes critério encontradas na literatura,
uma das mais usadas € a entropia (HANNAH et al., 1995).

A utilizago de fungdes critério que possibilitem a limiarizagdo completamente
automdtica € uma tendéncia observada na literatura. Apesar desta tendéncia, alguns
estudos salientam que segmentacdes automdticas podem levar a resultados
indesejaveis ¢ assim propdem a utilizacdo de fun¢des que permitam a intervencio do
usudrio no processo. MORII (1995), por exemplo, determina o limiar 6timo com
base em uma fungio de distor¢do quadritica ponderada, na qual os coeficientes de
ponderacdo sdo ajustados pelo usudrio. Estes métodos supervisionados ndo serdo
abordados neste trabalho devido ao fato de se ter decidido utilizar um processo de
limiarizacdo automdtica no método de quantificacio e qualificacio de axdnios
mielinicos aqui proposto. Esta decisiio foi tomada com o objetivo de se evitar mais
vma etapa de intervengdo do usudrio no processo.

Apesar dessa busca crescente por segmentactes cada vez melhores, sabe-se
que a qualidade da determinacio do limiar estd diretamente ligada ao tipo de imagem
atilizada (FU & MUI, 1981; TRIER & TAXT, 1995; ZHANG, 1996). Além deste,
outro fator que influencia no resultado da segmentacio por limiarizacio € o modo de
determinagdo do limiar. As formas de determinaciio do limiar 6timo imp&em uma

classificaciio, que € apresentada a seguir.

2.3. Classificacio dos Métodos de Limiarizacao

A partir do modo de determina¢io do limiar, SAHOO et al. (1988)

estabelecem uma classificacdo para os métodos de limiarizacio em guatro categorias:
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e Dependente do ponto: se o nivel de limiar 6timo € determinado apenas
levando-se em consideracdo o nivel de cinza de cada pixel, isto &, o
histograma simples da imagem;

* Dependente de regido: se o nivel de limiar 6timo € determinado a partir da
distribuicdo do nivel de cinza na vizinhanca de cada pixel;

¢ Global: se o limiar 6timo determinado € aplicado em toda a imagem de
entrada;

o Local: se a imagem de entrada ¢ dividida em subimagens para que em cada
subimagem seja determinado o limiar 6timo e aplicado somente a ela.

A seguir, alguns métodos de limiarizagdo sdo descritos em duas principais

segOes: métodos globais e métodos locais, e as outras duas categorias da classificagio

acima sao tratadas como abordagens dentro destas se¢oes.

2.3.1. Métodos Globais

A maioria dos métodos de limiarizacio encontrados na literatura é de natureza
global (SAHOO et al.,, 1988; LEE et al., 1990) e isto pode ser explicado por sua
menor complexidade e conseqilientemente menor tempo de execucio (TRIER &
TAXT, 1995).

Os métodos globais podem ainda ser classificados de acordo com o nimero de
limiares determinados. Se apenas um nivel de limiar ¢ determinado, o método é
denominado binivel e a imagem resultante € composta apenas por dois niveis de cinza.
Por isso mesmo, muitas vezes ele é referido como método de binarizacio da imagem.
Se mais de um limiar é determinado, o método ¢ chamado multinivel
(PAPAMARKOS & GATOS, 1994; YEN et al, 1995) ¢ a imagem resultante &
composta por mais de dois niveis de cinza. Esse tipo de método é geralmente
utilizado quando se quer destacar mais de uma classe de objetos na imagem. Os
métodos multinivel sdo menos freqlientes na literatura e, neste trabalho, serdo

desconsiderados.
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Observa-se, pela literatura, que os métodos globais utilizam diversas
abordagens para a determinagiio do limiar 6timo. Trés dessas abordagens sdo

apresentadas nas subsecdes seguintes.

2.3.1.1. Determinagéo do Limiar Otimo a Partir do Histograma da Imagem

Esta € a mais simples das abordagens ¢ considera apenas o histograma da
imagem para a determinacio do limiar 6timo (GLASBEY, 1993).

Nesta secdo, sdo apresentados os métodos propostos por KAPUR et al.
(1985), SHANBHAG (1994) e HUANG & WANG (1995) e, para facilitar a leitura,

eles estdo divididos em subsecdes a seguir.

2.3.1.1.1. Mérodo Proposto por KAPUR et al. (1985}

KAPUR et al. (1985) derivam, inicialmente, duas distribuigdes de
probabilidade (uma para o objeto e outra para o fundo) a partir do histograma da

imagem. Essas distribui¢des sdo da forma:

PO p(h)  p(T)
p(classel) p(classel)  plclassel)

para o fundo e

p(T+1) p(T+2)  plL-1)
1—p(classel) I— plclassel) - plclassel)

para o objeto, onde p(i) ¢ a probabilidade de ocorréncia do nivel de cinza i; T
representa o nivel candidato a limiar; L. € o niimero de niveis de cinza da imagem e

p(classe 1) € a probabilidade acumulada para a classe 1, que é dada por

T
plclasse)=3 p(i). Em seguida, a partir da funciio de Shannon, definem as funcbes
i=0

de entropia para as duas classes, da seguinte forma:

Hm=-3 —2L 5, PO
i=0 p(classel) p(classel)

(2-1)

paraaclasse 1 e
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S p() p(1)
H,(T)= ~ lo 2-2
(D) i=%+l 1—pfclassel) & 1—p(classel) (+2)

para a classe 2.

Obtém-se os valores dessas entropias para cada candidato a limiar e o nivel
que maximiza a soma das duas entropias ¢ definido como o limiar étimo T, isto
T — max {H(t) + H,(0}.

A Fgura 2.1-b mostra a imagem resultante da aplicacdo deste método a

imagem da Figura 2.1-a, cujo histograma ¢ apesentado na Figura 2.2.

Figura 2.1: Biparizagfio pelo método proposto por KAPUR et al., (1985); (a) Imagem original; (b)

Resultado da binarizacio da imagem da Figura 2.1-a.

o oW
o o W
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105
120
135
150
165
180
195
1

Nivel de cinza

Figura 2.2: Histograma da imagem da Figura 2.1-a.
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2.3.1.1.2. Método Proposto por SHANBHAG (1994)

SHANBHAG (1994) faz uma critica & medida de mformacio utilizada pelo
método apresentado na subsecio anterior e propde uma modificagio para esta
medida. Segundo o autor, KAPUR et al. (1985) determinam o grau de incerteza na
classificagdo de um nivel de cinza apenas pela probabilidade de ocorréncia deste nivel
dentro da classe correspondente. E, uma vez que isso é independente da distiincia ao
limiar escolhido, a informagdo obtida em classificar o nivel preto, por exemplo, é
igual a obtida em classificar algum outro nivel de cinza pertencente 4 mesma classe,
quando as probabilidades de ocorréncia de ambos sdo iguais. O método proposto é
baseado no conjunto de axiomas a seguir:

Axioma 1: A informacdo obtida em classificar o minimo(mdximo)
nivel de cinza da imagem como classe I(classe 2) é zero;

Axioma 2: Qualquer nivel de cinza tem seu coeficiente de pertinéncia
maior ou igual a 0.5 em relacdo a sua classe correspondente;

Axioma 3: Considerando dois niveis de cinza, g, e g,, pertencentes d
mesma classe, se g estd a uma maior distincia do limiar do que g, entio o
coeficiente de pertinéncia de g, em relacdo a classe, é maior que o de g;. Jd a
informagdo obtida em classificar g; é maior que a informagdo obtida em classificar
82

Axioma 4: O coeficiente de pertinéncia de um nivel de cinza com
relacdo a uma classe depende de e aumenta com a freqiiéncia de ocorréncia dos
pixels com aquele nivel de cinza.

A partir destes axiomas, determinam-se as fungdes de pertinéncia para os
niveis. Por exemplo, para um nivel de cinza T-g, onde g é uma constante positiva e
inteira, o grau de pertinéncia em relagio a classe 1 € dado por:

0.5 T

— i), 2-3
p(classel) w%"gp(I) (23)

IJ';,T(T"” g)Z 0.5+

onde T € o nivel de limiar; p(i) é a probabilidade de ocorréncia do nivel i; e

T
p{classel)= ¥ p(i}. Similarmente, o grau de pertinéncia de um nivel T+g em relacio 2
JaA)

classe 2 € dado por:
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0.5 Trg

{T+g)=05+——r———
!12,1( g) + 1— p(classe 1) ‘s=§"1;£

(i). (2-4)

Considerar valores de pertinéncia fraciondrios para os niveis de cinza significa
ver a imagem como sendo composta por dois conjuntos fuzzy. A partir destes graus
de pertinéncia, entdio, sdo determinadas as funcdes de informacfio para as duas
classes, baseando-se na entropia de Shannon. Essas fungdes, para um dado limiar T,
sdo definidas como:

1 T

T p(ctassen) &7V | 2.5
p(classel) gap(l) og i, (i) (2-5)

LT

para a classe 1 e

1 L1

> pl(i)-logp, (i) (2:6)

Hy;=——ri——
! - p(classe l) =T+

para a classe 2, onde L € o niimero de niveis de cinza da imagem.

O processo de defuzzificacdo, ou determinacio do limiar étimo T , consiste
em encontrar o nivel para o qual a diferenca absoluta entre os valores das fungdes de
informagéo € minima, isto ¢, T" — min }H v Hy ol

A Figura 2.3 mostra a imagem resultante da aplicacio deste método 2 imagem

da Figura 2.1-a.

Figura 2.3: Binarizacfio da imagem da Figura 2.1-a pele método proposto por SHANBHAG (1994).

2.3.1.1.3. Método Proposto por HUANG & WANG (1995)

HUANG & WANG (1995) seguem uma linha de raciocinio similar a de
SHANBHAG (1994) £ também propdem um método de limiarizacio baseado na
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teoria de conjuntos fuzzy. Inicialmente, para cada candidato a limiar, os niveis médios

das duas classes por ele divididas sdo calculados pelas expressoes:

_ ()
i = B, (2-7)
3 £()
paraaclasse [ ¢
S i)
i, = ;:?zii , {2-8)
21(1)

=T

para a classe 2, onde (i) € o0 nimero de ocorréncias do nivel de cinza i; L € o nimero
de niveis de cinza da imagem; ¢ T ¢ o nivel candidato a limiar. Em seguida,
determinam-se os graus de pertinéncia dos niveis em relacdo as classes

correspondentes por:

. I
Fi],r(l)= =7, (29)
i—i
1+
C
para aclasse 1 e
) |
HZ,T(i): LT (2-10)
i—-1i,
I+
C

. ]
para a classe 2, onde C € uma constante tal que Eguﬁl. Destas funcoes de

pertinéncia, observa-se que quanto mais proximo um nivel estiver do valor médio,
maior serd o grau de pertinéncia em relagio a classe correspondente.

O proximo passo € medir o grau de espalhamento dos niveis dentro das
classes. Para isto, os autores propdem a utilizac@o da entropia de um conjunto fuzzy,
que € baseada na funcio de Shannon, ou da medida de incerteza de Yager.

A medida de entropia de um conjunto fuzzy € dada por:
I L1 ) ' ‘ ‘ .
Here 3 (@) inp ()= [ -u@)n(-p@O)} 160, 211y

onde M e N sdo as dimensbes da imagem.
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A medida de incerteza de Yager € dada por:
D, (X.X)

n=1-—20
(MNY*

(2-12)

onde DP(X,S(—) ¢ a distdncia entre um conjunto imagem fuzzy X e seu complemento

X, a qual é definida por:
J— L1 — %
DP(X,X)=[ fj'“ 1u(i)—g(i)|1 'f(i)a (2-13)
onde pu(i)=1-p(i). Para p=1, tem-se a distdncia de Hamming e para p=2, tem-se a
distancia Euclidiana.

O nivel que minimiza a medida utilizada é considerado o limiar 6timo.

2.3.1.2. Determinagio do Limiar Otimo a Partir da Informacio da Distribuiciio

Espacial dos Pixels

A abordagem anterior nido leva em consideragiio qualquer relagio espacial
entre os pixels da imagem. Com isso, duas imagens diferentes que tivessem
histogramas iguais ou muito semelhantes, seriam tratadas da mesma forma. Uma
segunda abordagem para a determinaciio do limiar Otimo € utilizar, de alguma
maneira, a informagéo da distribuico espacial dos pixels. Os métodos propostos por
ABUTALEB (1989), BRINK(1995) e uma extensio do método proposto por
SHANBHAG (1994) se enquadram nesta abordagem e sdo apresentados nas

subsecdes seguintes.

2.3.1.2.1. Método Proposto por ABUTALEB (1989)

ABUTALEB (1989) propde um método onde o nivel de cinza de cada pixel e
o nivel de cinza médio de sua vizinhanga sfo estudados. Calcula-se a freqiiéncia de
ocorréncia de cada dupla de niveis de cinza e, a partir dessas fregiiéncias, obtém-se

uma superficie que, presumidamente tem dois picos e um vale. De posse desta
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superficie, as fungdes de entropia bidimensional para as duas classes sio determinadas

por:
18 p(Lj) p(i.J)
H =— i 2-14
LES) ,‘Z‘;)r_% plclassel) ! p(classel) (214)
para aclasse 1, e
=1 1-1 i, i,
Hypg=" 2 % o)y, p) (2-15)

=T 1-plclassel)  1-p(classel)

para a classe 2, onde L € o nimero de niveis de cinza da imagem; (T,S) é a dupla de
T S

limiares; e p(classel)=—3 3 p(i.j).
i=0j=0

O limiar 6timo € determinado na dupla de niveis que maximiza a soma das

duas entropias.

2.3.1.2.2. Extensdo do Método Proposto por SHANBHAG (1994)

SHANBHAG (1994) propde uma extensiio ao seu método de limiarizacio,
tornando-o dependente de regido, através da informacdo da distribuicio espacial dos
pixels. Essa informacio € obtida pela matriz de co-ocorréncia entre o nivel de um
pixel e o nivel do seu adjacente. Desta forma, supondo a dupla de niveis (T-g;, T-gp),
onde g; e g s@0 constantes inteiras positivas, o grau de pertinéncia desta dupla &

classe 1 é dado por:

0.5 L
> p(i. ) (2-16)

T—g,,T- =05+ ——r
HI’T[( & gZ)] _l—p(classei);:'r;gi Togs

onde p(i,j) representa a probabilidade de ocorréncia da dupla (i) e

T T
p(classel)zZZp(i, j). Similarmente, para uma dupla (T+g,, T+g), o grau de
i=0 j=0

pertinéncia com relagdo a classe 2 ¢ dado por:

1) 5 T4y, T4z,

> 3 plij) (2-17)

T+ g, T+ g, )| =05+ s
H"’*:T[( T8 +g“)] S+1wP(Classel)izT+l =14

As funcdes de informacio sdo dadas por:

T T
¥ ¥ p(i i) logi, (.3} (2-18)

H, =
M p(ciasse 1) i=0j=0
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paraaclasse 1l e

1 Ll E~i

N 8 ), ]
1-p(classel) i:%ﬂ j:%ip(u) ogh(1.J) (1)

H2,T~

para a classe 2, onde L € o nimero de niveis de cinza da imagem. O limiar étimo T~ é
também determinado para o nivel que minimiza a diferenca absoluta entre as duas
entropias.

A Figura 2.4 mostra as imagens resultantes da aplicagio da extensio do
método proposto por SHANBHAG (1994) a imagem da Figura 2.1-a, quando

consideradas vizinhangas 7x7, 9x9 e 11x11 pixels.

(a) (b) (©)

Figura 2.4: Imagens resultantes da aplicac@io da extensio do método proposio por SHANBHAG

(1994) & imagem da Figura 2.1-a, quando consideradas as vizinhangas: {a) 7x7; (b} 9x9; e {¢) 1 1x11.

2.3.1.2.3. Método Proposto por BRINK (1995)

BRINK (1995) utiliza entropia espacial, que € vista como uma medida de
desordern espacial € que tem seu valor como fungio da distdncia entre os pixels, para
determinar o limiar 6timo. Inicialmente, a imagem € binarizada para todo valor
possivel de Iimiar. Em cada imagem binarizada, percorre-se uma janela de dimensao

3x3 para a obtencdo de co-ocorréncias bindrias de acordo com a distéincia espacial

dentro da janela. Assim, para uma dupla de niveis (g,g"), a uma distncia A, tem-se:

p(g.2"), ={p(0.0),,p(0.1), ,p(1.0), . (L), } VA= (hi ), A, g = -1.0+1.

A partir dessas probabilidades, define-se a entropia espacial por:
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b~

1
H(T,A)=~ P p(g.g’), log p(g.g’), - (2:20)

0

kei-]
i

Para normalizar esta entropia, define-se uma medida relativa normalizada, que ¢ dada
por:
H(T,A)}-H(T,0)

M (T2)= H(T.0)

: (2:21)

O valor médio dessa medida sob a vizinhanga 3x3, para todos os valores possiveis de

A, é dado por:

Hr (T):% S H,(T.A). (222)

Porém, visto que a vizinhanca considerada pelo autor é simétrica, este valor médio
pondera mais os niveis que estdo dispostos simetricamente com relacio a origem
(centro) da janela, ji que p(g.g),= p(glg), Para corrigic essa redundéncia,
considera-se uma regido assimétrica como, por exemplo, a apresentada na Figura 2.5.

Desta forma, a fun¢ao corrigida para o valor médio é dada por:
— 1
HR(T):—S— SH(T.2). (2-23)

Uma vez que esta entropia fornece uma medida de desordem da imagem, o limiar

otimo ¢ definido no nivel que minimiza o valor médio.

Figura 2.5: Regido assimétrica (pintada) considerada por BRINK (1995) para corrigir a

redundincia no cdlculo do valor médio da entropia espacial.

2.3.1.3. Determinacéo do Limiar Otimo a Partir da Entropia Relativa

Devido ao alto custo computacional envolvido no cilculo de entropias
bidimensionais, a abordagem anterior pode se tornar ineficiente. Este fato foi o

principal motivador para o surgimento de uma abordagem mais recente para a
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determinacdo do limiar 6timo, a qual faz uso da entropia relativa, também conhecida
como entropia cruzada. Esta entropia, que é amplamente utilizada na 4rea de
codificagao para avaliar o descasamento entre duas fontes, fornece um critério para
medir a discrepincia entre duas distribuigdes de probabilidade. Para a limiarizac@o de
imagens, em especial, obtém-se a discrepincia entre a imagem original e o resultado
de sua segmentagdo, e o limiar 6timo € determinado como o nivel que minimiza a
entropia. Os métodos propostos por LI & LEE (1993), CHANG et al. (1994),
BRINK & PENDOCK (1996) e PAL (1996) utilizam esta abordagem para

determinarem o limiar 6timo e sfo apresentados nas subsecdes a seguir.

2.3.1.3.1. Método Proposto por LI & LEE (1993)

LI & LEE (1993) definem a entropia relativa por:

Hp, :ii.f(i).log-g_ + [f i.f(i).log_é_,’ (2-24)
1=0

1 i=T+1 2

onde L € o nimero de niveis de cinza da imagem; b; € b, sdo os niveis de cinza que

Si-£(i) Si-1(0)
compdem a imagem binarizada, que sdo dados por b;=—— ¢ b, = ¢

S S)

i= =T+

. e LR Y - ~ M Ed - 1 . PR * - *
f(i) € a freqiiéncia de ocorréncia do nivel i. O limiar 6timo T ¢é selecionado por

T =min(He, ).

2.3.1.3.2. Método Proposto por CHANG et al. (1994)

CHANG et al. (1994) consideram a definicdo genérica da entropia relativa
para a proposicdo do critério para a determinacio do limiar 6timo. Em sua forma

genérica, a entropia relativa é dada por:

L-1 .
HCE(Pa,qi)ﬂ%Pi 103%; (2-25}

onde p € uma distribuicdo de probabilidade a priori (no caso, a imagem original) e g é
uma distribuicio de probabilidade a posteriori (no caso, a imagem binarizada).

Expandindo { 2-25 ), tem-se:
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L) L
HCE(pi’Qi)ﬂ _;}P;: logp, “%p; logg;. (2-26)

Como o primeiro termo de ( 2-26 ) ¢ independente do nivel de limiar, a minimizacio
da entropia € equivalente a maximizar o segundo termo da mesma equacgio. Estes
termos sdo obtidos através da matriz de co-ocorréncia entre os niveis de cinza dos

pixels e de suas vizinhangas.

2.3.1.3.3. Método Proposto por BRINK & PENDOCK (1996)

BRINK & PENDOCK. (1996} impdem simetria a fun¢io da entropia relativa e

a definem como:

I b, . i e b, . i

He = X f(i) b, -log—L+i-log— |+ X f(i} b, -log—2L+i-log— |,  (2:27)
=i, i b, | =Ta i b,

onde inin € lax 880 0s niveis de cinza minimo e méximo, respectivamente, da imagem;

(i) € a freqiiéncia de ocorréncia do nivel de cinza i; e b; ¢ b, 880 os niveis de cinza da

T iﬂw."‘i
imagem binarizada, dados por b, = Yi-p(i) ¢ b, = > i-p(i). Ap6s iteragir sobre
izimin i=T+

todos os possiveis valores de T, determina-se o limiar 6timo no nivel que minimiza

Hey, -

2.3.1.3.4. Método Proposto por PAL (1996)

PAL (1996) enfatiza a definicio da entropia relativa como um tipo de
informacdo da distdncia entre duas distribuicdes de probabilidade e com isso aponta
uma falha conceitual na proposta de LI & LEE (1993). Segundo o autor, no método
referido, os niveis de cinza sfo utilizados diretamente na equagfio da entropia relativa
e, visto que os termos do conjunto de niveis, com exce¢do dos dois primeiros, sio
maiores que a unidade, tal conjunto ndo pode ser considerado uma distribuicdo de
probabilidade. Como proposta a solucdo, o autor considera a equacfio genérica e
simétrica da entropia relativa, para as distribuictes de probabilidade P e Q. Assim:

L P& 4;
H(P,Q)=3p, logt+ ¥ q, log -, (2:28)
= qi fEa4] I}g
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Considerando o nivel de limiar T, a distribuigdo de probabilidade P é obtida
diretamente da imagem e pode ser dividida em P = PO, p°(, ..., pO(T)} como a
distribui¢do dos niveis na regido do objeto e P = {p (T+1), p(T+2), ..., p (L-1)}

como a distribuicio dos niveis de cinza na regido de fundo, onde:

T ORI

T

X£(i)

pp(i):mﬂ?—, i=T+1, T+2, ..., L-1
MN — %f(j)
ps

3

sendo M e N as dimensdes da imagem. A distribui¢iio Q, que também é dividida em
QO e QF, € estimada baseando-se em algum modelo, como por exemplo a distribuigio
Poisson.

A partir dessas distribui¢Ses, redefine-se a entropia como:
He, (P.Q)=Hg, (P°,Q°)+He (PF.Q"). (2:29)

O nivel de cinza que minimiza esta equagio é definido como o limiar Stimo.

2.3.2. Meétodos Locais

Os métodos locais, como ja mencionade na secdo 2.3., dividem a imagem
original em subimagens para que, em cada subimagem, seja determinado o limiar
6timo e aplicado o processo de segmentacdo. A divisdo da imagem em subimagens
pode ser feita, basicamente, de duas maneiras: a primeira por “fatiar” a imagem
original em regides quadrilateras iguais, ndo-sobrepostas, formando uma espécie de
grade. Cada componente desta grade é, agora, considerada uma nova imagem. Para
evitar possiveis descontinuidades nas bordas de subimagens subseglientes, pode-se
fazer a divisdo acima sobrepondo-se as subimagens. A segunda forma de dividir a
imagem original € fazer percorrer uma janela de certa dimensio, pixel a pixel, através

da imagem e considerar cada deslocamento da janela como uma subimagem.
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Intuitivamente fica claro que esses métodos envolvem um alto custo
computacional. Porém, por trabalharem com regides muito inferiores, comparadas &
imagem original, podem fornecer segmentactes de melhor qualidade, principalmente
quando se quer destacar pequenos detalhes da imagem. Isto gera uma relacio
custo/beneficio quanto & sua aplicacfio, que deve ser decidida pelo usudrio, ou pelo
nivel de exigéncia da aplicacio.

A literatura a respeito de limiarizacdo local ndo € muito vasta e muitas vezes
os métodos sdo desenvolvidos apds a verificagdo de que os globais fatham para a
imagem que se deseja segmentar,

YANOWITZ & BRUCKSTEIN (1989) combinam a informagiio dos niveis de
cinza com a mformagio do gradiente da imagem para determinar a superficie de
limiarizacdo. Inicialmente suavizam a imagem original através da aplicacio de um
filtro de média, derivam a imagem de magnitudes do gradiente e aplicam um limiar a
esses gradientes para determinar seus pontos de mdaximos locais. Os niveis de cinza
correspondentes a esses pontos sdo considerados bons candidatos a limiar local, Para
obter a superficie de limiarizacdo, amostram os pontos de méximo gradiente na
imagem suavizada e, a partir de um conhecimento prévio dos niveis de cinza dos
pixels de borda da imagem, interpolam esses valores por toda a imagem. Apds obtida
a superficie de limiarizacio, segmentam a imagem.

TRIER & TAXT (1995) realizam um estudo de avaliacio de onze métodos de
binarizagdo local. Essa avaliagdo € realizada como base para a implementagdo de uma
das etapas de um sistema de digitalizagdo automatica de mapas, que ¢ constituido
pelas fases de aquisicdo e binarizagdo da imagem e reconhecimento de simbolos,
linhas e textos. Como o tipo de imagem para essa aplicacao geralmente ndo € de boa
qualidade e também os objetos constituintes tém uma dimensfio muito pequena, 0s
autores chegam a conclusdo que se faz necessdrio trabalhar com métodos de
binarizacio que rotule corretamente toda a informacio presente, mesmo em dreas de
baixo contraste, e que também seja insensivel a variacGes de intensidade do fundo e a
ruidos estocasticos. Para assegurar que o limiarizacdo global € insuficiente para
segmentar imagens de mapas adequadamente, os autores envolvem quatro métodos

de binarizacdo global na avaliagio.
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LIE (1995) desenvolve um algoritmo de limiarizacio localmente adaptativo,
aplicado a extracdio de alvos de um dado campo de fundo. O método se propde a
resolver as deficiéncias dos métodos convencionais globais, baseados no histograma,
em detectar pequenos alvos que, possivelmente, tém baixo contraste. Isto ¢ feito pela
introducio de uma medida de conectividade de forma baseada em estatistica de
segunda ordem, através da co-ocorréncia, para avaliagio do hmiar. Além disso, €
proposto um paradigma de processamento local baseado na varredura da imagem por
uma janela, enfatizando-se trés aspectos: o modo de sobreposicio da janela para
prevenir a fragmentacio dos alvos, a identificagio local da situagio “nfio-alvo”,
eliminando assim os possiveis ruidos, e a combinaciio de limiares locais, ao invés de
técnicas de interpolacio ou filtragem. Uma informacfio a priori de alvo/fundo é usada
para ajudar a localizar pequenos alvos.

Métodos locais também sdo obtidos através da aplicagiio de métodos globais a
uma certa regido da imagem, apds a subdivisfo desta imagem.

Neste trabalho, métodos de limiarizagdo global (KAPUR et al, 1985;
SHANBHBAG, 1994) foram, inicialmente, testados para a segmentacio das secdes
transversais dos ax6nios. Entretanto, os resultados obtidos ndo foram satisfatérios
visto que os métodos nio conseguiram separar todos os axdnios do espaco
endoneural, principalmente em se tratando das pequenas fibras. Decidiu-se, entio,
testar esses mesmos métodos em uma abordagem local, fazendo percorrer uma janela
pela imagem e determinando o limiar a cada deslocamento da janela. Este limiar
apenas era aplicado ao pixel correspondente ao centro da janela. A Figura 2.6, por
exemplo, mostra as imagens resultantes da aplicacio do método proposto por
KAPUR et al. (1985) a imagem da Figura 2.1-a quando se faz percorrer a imagem
original, pixel a pixel, por janelas de tamanhos 3 X 3,5X 5, 7x7e9x 9. A Figura
2.7 apresenta as mmagens resultantes quando o método proposto por SAHNBHAG
(1994) € aplicado a imagem da Figura 2.1-a com a mesma filosofia apresentada acima

e para 0s mesmos tamanhos de janela.
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Figura 2.6: Imagens resultantes da aplicagio do método de KAPUR et al. (1985} & imagem da
Figura 2.1-a, em uma abordagem local, quando consideradas janelas de dimensdes: {(a) 3x3; (b) 5x5;

() 7xT; (d) 9x9.
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Figura 2.7: Imagens resuliantes da aplicaciio do método de SHANBHAG (1994) & imagem da Figura
2.1-a, em uma abordagem local, quando consideradas janelas de dimensdes: (a) 3x3; (b) 5x5; (©)

TxT: (d) &9,
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Capitulo 3

Transformacoes Baseadas na Morfologia

Matematica

3.1. Introducao

A palavra morfologia, ja bastante conhecida e de significado muito difundido,
quando usada em conjunto com a palavra matemdtica denota uma ferramenta de
extragdo de componentes em imagens digitais que sdo tteis na representacio e
descricio da forma da regido. A morfologia matemdtica pode ser definida como um
conjunto de técnicas ndo-lineares baseadas em operagdes de forma. Suas bases foram
lancadas em 1964 pelos pesquisadores Georges Matheron e Jean Serra na Escola
Nacional Superior de Minas de Paris (SERRA, 1982).

Diferentemente do processamento linear, que tem o espago vetorial e a adigio
como estrutura e lei fundamentais, respectivamente, a morfologia matemdtica utiliza o
reticulado completo como estrutura bdsica e o supremo e o infimo como leis
fundamentais. A linguagem da morfologia materdtica € a teoria de conjuntos.

A morfologia matematica vem se tornando, cada vez mais, uma ferramenta
poderosa no processamento de imagens, sejam estas imagens bindrias ou ndo. Neste
trabalho, entretanto, serd considerada apenas a aplicacio da morfologia matematica a
imagens bindrias.

Cinco s@io as operacdes bdsicas da morfologia matemitica: a erosdo, a
dilataclo, a unido, a interseco e a complemento. As outras operacbes podem ser

geradas a partir de composi¢Oes dessas cinco. A filosofia empregada nas operagdes
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de dilatacao e erosao € percorrer uma imagem por um elemento estruturante fazendo
a verificaco de possivels inclusdes deste elemento.

Neste capitulo, inicialmente s@o introduzidos alguns conceitos basicos da
Morfologia Matemdtica para que, em seguida, algumas transformacSes baseadas nesta

técnica sejam apresentadas.

3.2. Reticulado Completo e Elemento Estruturante

O reticulado completo, que € a estrutura bdsica para a utilizacdo da morfologia
matematica, pode ser entendido como conjuntos P(E), onde E representa um espaco
ou conjunto arbitrdrio, tais que existe uma relagdo de ordem parcial, chamada
inclusdo, e para cada familia, finita ou nao, de elementos pertencentes a P(E) existe
um supremo e um infimo (SERRA, 1986). Neste ponto, vale recordar que o supremo
é o menor dos limitantes superiores e o infimo, o maior dos limitantes inferiores.

O elemento estruturante € um conjunto completamente definido e conhecido
(forma, tamanho) que € comparado, a partir de uma transformacio, ao conjunto

desconhecido da imagem (FACON, 1996).

3.3. Dilatacao e Erosao

Antes de definir estas duas operacOes, faz-se necessdrio o entendimento de
translacéo de conjuntos.
A translag@o de um subconjunto B € P(E) é dada por:
B+u = (b+u)e E, Y be B.
A dilatacdo de um conjunto A € P(E) por um elemento estruturante B € P(E)

pode ser definida como o lugar das posi¢des do centro do elemento estruturanie B,

quando B intercepta A. Em termos matematicos:

Op(A) = A®B, {3-1)
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onde A@B € a soma de Minkowski, que é dada por:
A®B={a+b/ace A ¢ be B}. (32)

A Figura 3.1 mostra um exemplo do processo de dilatagio morfolégica
quando utilizado um disco de didmetro 20 como clemento estruturante. A
Figura 3.1-a apresenta a imagem original; a Figura 3.1-b apresenta uma ilustra¢do do
processo, onde os pontos em cinza escuro representam o elemento estruturante, os
pontos em cinza claro representam as regides resultantes da dilatag3o, e os pontos em
branco dentro das regides em cinza claro representam os contornos das regies na

imagem original; e a Figura 3. 1-c apresenta a imagem resultante do processo.

(2) ) (c)

Figura 3.1: Processo de dilatacio morfolégica: (a)} Imagem original; (b) lustragio da
transformacio; (c¢) Imagem resultante da dilatagio da Figura 3.1-a utilizando um elemento

estruturante do tipo disco de didmetro 20.

J4 a erosdo de um conjunto A € P(E) por um elemento estruturante B € P(E)

pode ser entendida como o lugar das posi¢gdes do centro do elemento estruturante B,

quando B estd incluido no conjunto A. Matematicamente:
eg(A)y={ce E/(B+c)c Al (3-3)

A Figura 3.2 mostra o processo de erosio morfoldgica quando utilizado um
disco de diimetro 20 como elemento estruturante. A Figura 3.2-a apresenta a
imagem original; a Figura 3.2-b apresenta um exemplo ilustrativo do processo, onde

os pontos em branco representam os objetos originais, 0s pontos em cinza escuro, o
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elemento estruturante, € em cinza claro estdo representados os pontos das regiGes de
erosdo, propriamente ditas; e a Figura 3.2-c apresenta a imagem resultante do

processo.

(a) (b) (¢}

Figara 3.2: Processo de erosio morfoldgica: (a) Inagem original; (b) Visualizagio da
transformacio;  (¢) Imagem resultante da erosfio da imagem da Figura 3.2-a quando atilizado um

elemento estruturante do tipe disco de didmetro 20,

3.3.1. Propriedades da Dilataciio e da Eroséo

Considerando os conjuntos AeP(E) e XeP(E) ¢ o elemento estruturante
Be P(E), as propriedades da dilatacfio e erosiio sdo as seguintes:

1) Dualidade:

As transformagoes morfoldgicas ocorrem aos pares; quando se define uma
transformac@o genérica \, introduz-se também, pelo mesmo ato, outra transformagao
w* chamada a dual de y (SERRA, 1986). Desta forma, tem-se que a erosio € dual a

dilatacdo, ou vice-versa, isto €:

e5(A)=(8,(A°)) (34)

()= (e (a)) 35)

onde o sobrescrito C denota o complemento.
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2} Extensividade:

Se a origem do elemento estruturante estd contida nele proprio, isto é, se
O B, entdo:

ex(A)c A

d.(A)> A,
o que significa que a erosdo é uma transformacgdo anti-extensiva e a dilatacfo,
extensiva.
3) Crescentes:

Se A « X, entdo:

ey(A) < ey(X)

35(A) = 8,(X).
4) Comutacdo:
Por definicdo a erosdo comuta com a interseciio e a dilatagio comuta com a

unifo, isto é:

ex(ANX)=¢g,(A)ne,(X) (3-6)
e
3, (AUX)=38,(A)ud,(X). (3-7)
5) Separabilidade:
&, (25, (A))=ey (A) . W=3,(B,)
e

631(631(A))m6W(A) > W=8B|(B2).

Esta propriedade permite que erosdes ou dilatagbes por elementos
estruturantes muito grandes possam ser obtidas pela composicio de erosbes ou
dilatacbes por uma série de elementos estruturantes de menores dimensdes,
apropriadamente escolhidos. Isto € muito vantajoso em termos de velocidade de

processamento,
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3.4. Abertura e Fechamento

Devido ao fato de as transformagdes morfolégicas serem ndo-lineares,
transformacbes inversas a elas ndo existem. Se é feita uma composicdo de uma
erosdo seguida de uma dilatagdo, por exemplo, tem-se o que se chama de abertura

morfologica. Entdo, a abertura morfoldgica de um conjunto A € P(E), por um

elemento estruturante B € P(E), € dada por:

Tu(A)=8,4(ex(A)) . (3-8)

A abertura morfologica pode ser entendida como a unifo de todas as versdes
transladadas do elemento estruturante que “encaixam” dentro da imagem (BRAGA

NETO, 1994). Em termos matematicos:
yp(A)=U{(B+a)cAl. (39)

A Figura 3.3 mostra um exemplo do processo de abertura morfolégica quando
utilizade um disco de didmetro 10 como elemento estruturante. A Figura 3.3-a
apresenta a imagem original; a Figura 3.3-b ilustra o procedimento, onde os pontos
em branco representam o objeto original, os pontos em cinza escuro, o elemento
estruturante, ¢ em cimza claro estdo representados os pontos da regiao resultante da

abertura; e, enfim, a Figura 3.3-c apresenta a imagem resultante do processo.

(a) (b) (c)

Figura 3.3: Processo de abertura morfoldgica: (a) Imagem original; (b) Hustracio da transformacio;
(¢) Imagem resuliante da abertura da imagem da Figura 3.3-a quando utilizado um elemento

estruturante do tipo disco de digmetro 10.
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Como foi visto na se¢iio 3.3.1., a cada transformacio morfoldgica tem-se
automaticamente sua dual. A transformacio dual da abertura se chama fechamento

morfolégico e € definido por:

9u(A)=[vs(A%)] (3-10)

Pp(A)=g,(85(A)). (3-11)

A Figura 3.4 mostra um exemplo da transformacio fechamento morfoldgico
quando utilizado um disco de didmetro 10 como elemento estruturante. A
Figura 3.4-a apresenta a imagem original; a Figura 3.4-b apresenta uma ilustracio do
processo, onde os pontos em cinza escuro representam o elemento estruturante, os
pontos em cinza claro representam as regides resultantes do fechamento, e os pontos
em branco dentro das regides em cinza claro representam os contornos das regides na

imagem original; e a Figura 3.4-c apresenta a imagem resultante do processo.

(a) (b) (c)

Figura 3.4: Fechamento morfoldgico: (a) Imagem original, (b) lustraco da transformacgio;
(c) Imagem resuitante do fechamento da imagem da Figura 3.4-a, quando utilizado um elemento

estruturante disco de didmetro 10.

3.4.1. Propriedades da Abertura e do Fechamento

Assim como a erosdo e a dilatacio, a abertura e o fechamento tém

propriedades em comum. Abaixo, estas propriedades sdo enameradas, nfo incluindo
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mais a dualidade pelo motivo de esta ja ter sido apresentada acima:

1) Crescente:

Por serem composiches de operagdes crescentes (erosio e dilatagio), a
abertura ¢ fechamento também sdo transformacOes crescentes. Assim, se dois

conjuntos A ¢ X sdo considerados, com a rela¢do de ordem AcX, entdo:

'YB(A)C:'YB(X)

(pB(A)C:(PB(X)‘
2) Extensividade:
O fechamento, igualmente a dilatac@io, ¢ extensivo e a abertura, igualmente &

erosao, € anti-extensiva:

To(A)c A
e
9, (A)D A .
3) Idempoténcia:
Tanto a abertura quanto o fechamento sfo operagdes idempotentes, isto é:
o (Vs (A))=75(A)
e

05 (9s(A))=0,(A).

E pela propriedade da idempoténcia que a abertura e o fechamento diferem da
erosdo e da dilatagdo. Esta propriedade ¢ muito importante para o processo de
filtragem (FACON, 1996), ja que um filtro morfolégico se caracteriza por toda
transformacéo crescente e idempotente. Desta forma, entfio, € que a abertura e o

fechamento sdo considerados filtros morfoldgicos.

3.5. Reconstrucio

Para a definicdio da operac@o reconstrugio, faz-se necessdrio falar de outra

transformagdo morfologica, a dilatacio geodésica, ou condicional. Define-se,
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matematicamente, a dilatacio geodésica de um conjunto A € P(E) por um elemento

estruturante B € P(E), condicional ao conjunto H € P(E), como:
Bpu(A)=8,(A)H. (3-12)

Observa-se que operacdes de dilatacio geodésica sucessivas em A sempre
convergirdo para um novo conjunto. Depois que a convergéncia € atingida, a
operacdo se torna idempotente. Ao resultado destas sucessivas dilatagdes geodésicas,
até atingir a convergéncia, é dado o nome de reconstrucfo. Na reconstrugio, o
conjunto inicial A € conhecido como o conjunto dos marcadores. O resultado da
reconstrucdo representa os componentes conexos de H que t€m alguma conectividade

com os marcadores. Se o conjunto M € P(E) é considerado como o conjunto dos
marcadores e B € P(E), como o elemento estruturante, a reconstruc¢do de M por B,

condicional ao conjunto A € P(E), € expressa por:

Pam (A)x 8B,A (Sg,a ( . -(63_A (M)) . )) . (313}

Da forma como estd escrita, a equagdo 3-13 pode induzir que o nimero de dilatacSes
requerido para o processo de reconstrucdo seja infinito. Entretanto, deve-se ter claro
de que tal processo € alcancado com um ndmero finito de dilatacbes, que depende do
elemento estruturante utiizado. A escolha do elemento estruturante desempenha um
papel importante no processo, pois especifica a regra de conectividade utilizada. Os
clementos estruturantes mais utilizados sfo conectividade 4 ¢ 8.

Verificando-se as propriedades da reconstrugéo, ¢ possivel classificd-la como
uma abertura algébrica, que se caracteriza por todo filtro morfolégico anti-extensivo.

O conjunto M, de marcadores, ¢ fixo durante a operacéio e pode ser obtido por
Varios processos, como por exemplo, erosdo do conjunto original A, ou mesmo de
forma manual.

A Figura 3.5 apresenta um exemplo da transformacdo de reconstrugio, para

um conjunto de marcadores obtidos manualmente.
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(a) (b) ()

Figura 3.5: Processo de reconstrucio: (a) Imagem original; (b) Imagem dos marcadores {(obtidos
manualmente}: (c) Imagem resultante da reconstrugio da imagem na Figura 3.5-b, condicional 3

imagem da Figura 3.5-a, utilizando um elemento estruturante de conectividade 4,

3.6. Fechamento de Buracos

Esta operagdio, como o préprio nome diz, tem como inten¢do eliminar os
buracos das regides conexas em uma imagem. O processo consiste em fazer uma
reconstru¢io no complemento da imagem original, utilizando uma imagem frame
como o conjunto marcador e depois obtendo-se o complemento deste resultado. O
fechamento de buracos de um conjunto A por um elemento estruturante B, a partir de
um frame F é dado por (BARRERA et al., 1994):

C
b

@, (A)=[pys(A)] (3-14)

onde frame ¢ uma imagem onde todos os pixels de borda t&ém nivel de cinza médximo e
todos os outros pixels tém nivel de cinza zero.
A Figura 3.6 mostra um exemplo da transformacdo fechamento de buracos,

utilizando-se um elemento estruturante de conectividade 4.
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(a) (b)

Figura 3.6: Exemplo do processo de fechamento de buracos.

3.7. Esqueletizagio por Afinamento

Para entender esta operacdo morfoldgica, € necessdrio definir duas outras: a
operacdio hit-miss (SERRA, 1986) e a operacio afinamento. A operagfo hit-miss é
uma generalizacio das transformagtes do tipo erosdo ou dilatagdo, que utiliza um par
de elementos estruturantes disjuntos {B, B:}e P(E). Ela consiste em testar as partes
interna e externa de um conjunto. Isto € conseguido por testar um conjunto A a partir
do elemento estruturante B; e o conjunto complementdrio A” a partir do elemento
estruturante B;. A transformacao hif-miss de um conjunto A pelos elementos B, e B,

¢ dada por:
Mo, (A)=g4 (A)me, (AS). (3-15)

A transformacio de afinamento ¢ definida como o residuo entre o conjunto
inicial e sua transformac@o por hif-miss, ou ainda, a intersecio entre o conjunto inicial
e o complemento de sua transformada de hit-miss. Desta forma, o afinamentoe do
conjunto A pelos mesmos elementos estruturantes anteriormente considerados ¢ dada

por:
c(A):Am[?LB“BE (A)]C. (3-16)

O afinamento homotépico ¢ utilizado, na morfologia matemdtica, para

construir transformaces que conservem a homotopia.  Dois conjuntos sio
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homotdpicos se sdo topologicamente equivalentes, isto €, tém o mesmo nlimero de
elementos e cada elemento de um conjunto possui um correspondente no outro
conjunto com relagdo ao nimero de buracos e ilhas que possui.

A esqueletizagfio por afinamento € definida por sucessivos afinamentos no
mesmo conjunto, quando os elementos estruturantes sofrem rota¢io a cada passo.
Neste processo de esqueletizacdo, a escolha dos elementos estruturantes é muito
importante. De acordo com o par de elementos utilizados, diferentes tipos de
esqueleto sdo obtidos. Se o par de elementos utilizados é o apresentado na Figura
3.7, obtém-se o esqueleto homotdpico. A Figura 3.8 apresenta um exemplo da

transformagio esqueletizagdo homotépica.

1{1]1 0jojo
0[1]0 0/0]0
0]10]0 11111
(a) (b)

Figura 3.7: Elementos estruturantes uvtilizados para a obtenc¢io do esqueleto homotdpico: (a) By;
(b) B,.

X

(a) (b)

Figura 3.8: Esqueletizagdo homotdpica: (a) Imagem original; (b) Imagem resultante da

esqueletizaciio, quando utilizados os elementos estriturantes apresentados na Figura 3.7,

Se o par de elementos utilizados € o apresentado na Figura 3.9, o resultado do

processo de esqueletizacdo por afinamento € uma imagem composia pelos contornos
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dos objetos da imagem original. A Figura 3.10 apresenta um exemplo desta

esqueletizacdo, aplicada a imagem da Figura 3.8-a.

1111 0/0]0
111 0jolo
111 0j0]0
(a) (b)

Figura 3.9: Ilementos estruturanies ufilizados para a obtengdo dos contornos dos objetos de uma

imagem no processo de esqueletizagfio por afinamento: (a) By; (b) B..

Figura 3.10: Esqueletizacfio da imagem da Figura 3.8-a, quando utilizados os elementos

estruturantes apresentados na Figura 3.9,
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Capitulo 4

Classificador Fuzzy

4.1. Introducio

Um sistema fuzzy fornece um mecanismo para converter uma estratégia
descrita lingliisticamente em um algoritmo computacional. A abordagem via sistemas
Juzzy € utdl quando os processos sdo muito complexos para andlise por técnicas
quantitativas convencionais ou quando as fontes de informacio disponiveis sio
interpretadas de forma qualitativa, inexata ou incerta.

Desde 1974, quando as primeiras aplicacbes de sistemas fuzzy foram relatadas,
muitos avangos tém sido alcancados, seja no campo experimental ou industrial.
PEDRYCZ (1993) distingue duas fases no desenvolvimento de sistemas fuzzy: a
primeira concentrada nos experimentos laboratoriais ¢ desenvolvimento de protétipos,
com relativamente raras instalacOes industriais. A segunda, comecando no final dos
anos 80, com um vasto nimero de aplicacbes comerciais. Alguns exemplos da
aplicagdo fuzzy podem ser encontrados nas ciéncias naturais, sociais, engenharia,
medicina, e muitas outras dreas (KLIR & FOLGER, 1988).

Neste capitulo, sdo apresentadas as nocdes bdsicas da teoria de conjuntos
fuzzy, definindo-se algumas operagdes com estes conjuntos e, na seqiiéncia, sdo
descritos o principio basico de operagio de um sistema fuzzy e as partes constituintes
deste sistema, quando considerada uma configuracdo bdsica. O objetivo deste
capitulo ¢ fornecer as bases para a implementacio de um sistema classificador

baseado em regras fuzzy.
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4.2. Nocoes da Teoria de Conjuntos Fuzzy

4.2.1. Loégica Fuzzy

Légica € a ciéncia dos principios formais normativos do raciocinio (ZADEH,
1978, apud BUCK, 1990). Logica fuzzy, especificamente, é a parte da ldgica
matematica que concerne aos principios formais do raciocinio incerto ou aproximado,
e que por 1850 mesmo estd mais proxima em espirito ao pensamento humano e
hinguagem natural (LEE, 1990). Ela se baseia na teoria dos conjuntos fuzzy e difere
dos sistemas légicos tradicionais em suas caracteristicas (GOMIDE & GUDWIN,
1994).

A l6gica fuzzy fornece as bases para o que pode ser chamado de raciocinio
aproximado, que é o modo de raciocinio no qual os valores verdade e as regras de

inferéncia sao imprecisos ao invés de precisos.

4.2.2. Conjunto Fuzzy

A nocio de conjuntos fuzzy foi inicialmente apresentada por Zadeh com o
objetivo de definir conjuntos que nfio possuem bordas, ou fronteiras, bem definidas
(ZADEH, 1965, in ZADEH, 1987).

Seja U uma colegc@o de objetos denotados genericamente por {u}. U é
chamado de universo de discurso, podendo ser discreto ou continuo, e u representa
um elemento genérico de U. Desta forma, um conjunto fuzzy A no universo de
discurso U € caracterizado pela fungfo de pertinéncia |14 que associa cada ponto em
U a um ndmero real no intervalo [0,1], onde o valor de Ua(u) representa o grau de
pertinéncia do elemento u em relacio ao conjunto A. Um grau de pertinéncia 0 indica
uma total exclusdo do elemento ao conjunto e um grau de pertinéneia 1 indica uma
completa pertinéncia do elemento ao conjunto. Mais claramente, um conjunto fuzzy

A em U pode ser representado como um conjunto de pares ordenados de um
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elemento genérico u e seu grau de pertinéncia, isto &, Az{(u,u A(u))ueU } Por

exemplo, se o universo U € considerado como os inteiros positivos e por A deseja-se
representar o conjunto de niimeros muito maiores que 10, entio uma possivel
representagio de A seria:

A= {(10, 0), (50, 0.01), (100, 0.2), (1000, 0.95), (5000, 1)}.

4.2.2.1. Suporte de um Conjunto Fuzzy

O suporte de um conjunto fuzzy A € definido como o conjunto ordinério dos
elementos u em U tais que pa(u) > 0. Para exemplificar, o suporte do conjunto A
apresentado acima € dado por:

sup (A) = { 50, 100, 1000, 5000 }
Um conjunto fuzzy cujo suporte € um tinico ponto no universo U, com s = 1,

€ referido como um conjunto unitario fuzzy (fuzzy singleton).

4.2.2.2. Numero Fuzzy

Um namero fuzzy F em um universo de discurso continuo U é um conjunto
fuzzy Fem U que € normal e convexo, isto €,

magi Mp(u)=1 {normal)

f,LFPLU.; -z—(i——?u)uz]znﬁn[up(u])_,up(uz)], u,u, €U, Ae[0l]. (convexo)
A Figura 4.1 mostra um exemplo de nimero fuzzy, enquanto a Figura 4.2

mostra um exemplo de conjunto fuzzy ndo-convexo.
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Ug(a}a
TAuy + (1-Auy!
N g+ 1
Lo pR()
() et
s /F

0 »

u; U,

Figura 4.1: Exemplo de ndmero fuizzy.

Ug{u)a

U

Figura 4.2: Exemplo de conjunto fuzzy ndo-convexo.

4.3. Algumas Operacoes com Conjuntos Fuzzy

Sejam A e B dois conjuntos fuzzy no universo U com fungdes de pertinéncia
Ma € pip, respectivamente. As opera¢des de unido, interse¢do e complemento sido
definidas através de duas funcdes de pertinéncia. A seguir sfo apresentadas algumas

operagdes basicas para conjuntos fuzzy:
Unibo
Na unido, a fungéio de pertinéncia {4 s € definida ponto a ponto para todo u &
U por:
Ry p(W)=max {FLA(U),HB(U)}-

Intersecdo

A fungao de pertinéncia da interse¢do [l g € definida ponto a ponto para todo
ue U por:

uAns{u)xmin {UA(U)JJB(U)}-
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Complemento

Para o complemento de um conjunto fuzzy, a fungio de pertinéncia pg é
definida ponto a ponto para todo u e U por:

Hz(W=1-p ().

Produto Cartesiano

Se Ay, ..., A, sio conjuntos fuzzy em Uy, ... , U, respectivamente, o produto
cartesiano desses conjuntos, AxAxx ... XA, é um conjunto fuzzy em U X ... X Uy
com func¢io de pertinéncia definida por:

g wasesa, (U Uy e, 0 d =1, ()l (U)ol (1)

ou

Hoa sca,nexa, (U Wy 0o, Uy y=min {MA; (W), 1a, (), sl (U )}

Relacio Fuzzy

Uma relagio fuzzy n-dria é um conjunto fuzzy em U; X ... x U; e expressa por:

Ry cxu, ﬂ{((ui,...,un),uR(ul,..*,un))l(u!,“.,un)e{}l X...xU, }

Composicio Sup-*

Se R e S sdo relagdes fuzzy em U X V e V X W, respectivamente, a

composicdo de R e S € uma relacio fuzzy denotada por R-S e definida por:

R oS:{I:(u, W}, sup(lg (U, v)*F g (v, w))i|,ueU, veV,w EW} ,

onde * pode ser um operador do tipo minimo, ou produto algébrico, ou produto

drdstico, por exemplo.

4.4. Variaveis Lingiiisticas

Uma varidvel lingiiistica pode ser entendida como uma varidvel cujos valores

sdo palavras ou sentencas em uma linguagem natural ou artificial e que, no caso de ser
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fuzzy, sdo modeladas por conjuntos fuzzy. Cada varidvel lingiiistica envolve uma
coleciio finita, geralmente pequena, de termos lingiiisticos genéricos (as vezes
chamados de termos primdrios). Segundo ZADEH (1975, in ZADEH, 1987), uma
variavel hingiiistica € formalmente definida pela quintupla (o, T(o), U, G, M) na qual
o ¢ o nome da varidvel; T(o) € a colecio de termos de o, isto €, o conjunto dos
valores lingiiisticos de o; U € o universo de discurso no qual os termos sio definidos;

(G é uma regra sintatica para gerar os termos de T(0l); ¢ M € uma regra seméintica para
associar a funcdo de pertméncia de cada termo lingiiistico.

Na regra sintatica, os modificadores desempenham um importante papel. Os
modificadores sdo termos que em combinacdo com os primarios formam novos
termos linglifsticos. Exemplos de modificadores sfo: muito, pouco, muito pouco,
mais ou menos, etc. Para uma varidvel chamada velocidade, por exemplo, pode-se

definir 0s termos muito baixa, baixa, nula, alta e muito alta.

4.5. Mecanismos de Inferéncia Fuzzy

A inferéncia fuzzy € realizada de modo que, a partir de uma série de regras e
de proposi¢Oes fuzzy, seja possivel deduzir outras proposicdes fuzzy e com elas gerar
os sinais de saida apds, quando necessario, o processo de defuzzificacdo.

Diversas regras de inferéncia fuzzy podem ser encontradas na literatura, dentre
as quais uma das mais importantes € a regra composicional proposta por ZADEH

(1973), que ¢ definida a seguir.

4.5.1. Regra Composicional sup-+ de Inferéncia

Seja R uma relacio fuzzy em U X V ¢ X um conjunto fuzzy em U, entdo o
conjunto fuzzy Y em V, induzido por X ¢é dade por:
Y=X-R,

onde X+R € acomposicio sup-* (secdo 4.3)de X comR.
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ZADEH (1976, in ZADEH, 1987) mostra que impondo certas condicdes a
regra composicional, chega-se ao modus ponens generalizado, que é uma
generalizacdo da regra bdsica de inferéncia da l6gica classica, chamada modus ponens.
Estas duas tltimas diferem entre si principalmente porque os conjuntos envolvidos no
modus ponens generalizado podem ser fuzzy.

O modus ponens generalizado & particularmente 1til nos sistemas baseados em

regras fuzzy. Sua forma mais simples é:

proposicdo:  x é A’

regra: se X é A entdo y é B

proposi¢o: vy é B’

Algumas regras de inferéncia fuzzy podem ser encontradas em (ZADEH, 1979
in ZADEH, 1987). Observa-se ainda que, apesar de muitos métodos se basearem na
regra composicional para estabelecerem a inferéncia fuzzy, existem alguns que nao
seguem este esquema. FIGUEIREDO et al. (1993) analisa a performance de um
método nao-composicional comparando-a com a performance de duas regras

composicionais muito conhecidas.

4.6. Sistema Fuzzy

Como jé foi dito na Introducdo deste capitulo, o estudo de um sistema fuzzy
servird de base para a implementacdo de um classificador baseado em regras fuzzy.

A configuracfio bésica de um sistema baseado em regras fuzzy é apresentada
na Figura 4.3. Seus principais componentes so: a interface de fuzzificacdo, a base de
conhecimento, a légica de tomada de decisfio ¢ a interface de defuzzificacdo. De
forma a descrever um sistema, cada um dos componentes principais ¢é caracterizado

nas subsecdes seguintes.



Capitulo 4 - Classificador Fuzzy 44

Base de
Conhecimento
h
eiztmdg‘ Interface de Interface de sczfdg
Fuzzificacéio Defuzzificagdo
F 3
Logica de
»| Tomada de
Decisdo

Figura 4.3: Configuraciio hasica de um sistema fuzzy.

4.6.1. Interface de Fuzzificacio

Quando os dados provenientes de um processo sfo valores ndo-fuzzy, faz-se
necessaria uma interface de fuzzificagdo para acoplar um sistema fuzzy a esse
processo. Esta interface € responsavel por obter os valores das varidveis de entrada,
fazer um escalonamento para adequar esses valores aos universos de discurso
correspondentes, e traduzir os valores numéricos de entrada em valores lingiifsticos
fuzzy.

As principais estratégias para traduzir os valores numéricos de entrada sdo as
seguintes (LEE, 1990):

- converter um valor ndo-fuzzy em um fuzzy singleton dentro de um
certo universo de discurso. Essa estratégia € muito usada visto que & natural e facil
de implementacio;

- 08 dados de entrada sfo distorcidos randomicamente. Neste caso, o
operador de fuzzificagdo deve converter o dado probabilistico em nimeros fuzzy;

- utilizar o conceito de numeros hibridos, que envolve tanto ndmeros
fuzzy quanto numeros randOmicos. Esta estratégia € aplicada, principalmente, a
sistemas de larga escala onde algumas observacbes sobre o sistema s8o precisas,
outras sio mensurdveis apenas estatisticamente, e ainda outras requerem ambas

caracterizacoes probabilistica e possibilistica.
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4.6.2. Base de Conhecimento

A base de conhecimento € constituida por dois componentes: a base de dados

e a base de regras fuzzy.

4.6.2.1. Base de Dados

A base de dados armazena as informacdes sobre discretizaches e
normalizacOes dos universos de discurso, as parti¢des fuzzy dos espagos de entrada e
saida e as defini¢cOes de fungdes de pertinéncia.

No processo de discretizagdo, a escolha dos niveis de quantizacio tem uma
influéncia essencial em quéo fina pode ser obtida uma decisao do sistema.

A partiglo fuzzy dos espagos de entrada e saida determina o ntdmero de termos
em que uma varidvel deve tomar seu valor. O niimero de termos das varidveis de
entrada determina o nimero méximo de regras fuzzy que podem ser construidas. Por
exemplo, se num sistema de duas entradas e uma saida, as varidveis de entrada tomam
valores em conjuntos com 3 e 5 termos, o sistema pode ter até 3 X 5 = 15 regras
fuzzy. Esta partigdo, em geral, € pré-definida e nfo € Gnica. Um procedimento
empirico € usualmente necessdrio a determinacio da particlo 6tima para uma dada
aplicacdo.

Quanto 2 definicio das funcOes de pertinéncia, ela pode ser feita de duas
maneiras: a primeira, chamada de definicio numérica, representa o grau de pertinéncia
de um conjunto fuzzy como um vetor de nimeros cuja dimensdo depende do grau de
discretizacdo. A segunda, chamada defini¢do funcional, expressa a pertinéncia de um
conjunto fuzzy por meio de fungdes, tais como triangulares, trapezoidais, etc. A
Figura 4.4 mostra um exemplo de uma funcfio triangular e uma trapezoidal, definidas
para o mesme universo de discurso. Observa-se que fungbes nio-lineares também sdo

admitidas.
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Figura 4.4: Exemplos de fungdes de pertinéncia: (a) triangutar; (b) trapezoidal.

4.6.2.2. Base de Regras

O comportamento dinimico de um sistema fuzzy € caracterizado por um
conjunto  de regras lingliisticas, freqlientemente derivadas do conhecimento
especialista, que usualmente sdo da forma:

SE (um conjunto de condicdes & satisfeito) ENTAO (um conjunto de concluses pode ser inferido)
ANTECEDENTE CONSEQUENTE

Uma vez que os antecedentes e os conseqiientes dessas regras estio associados com
conceitos fuzzy, eles sfo geralmente chamados de declaracBes condicionais fuzzy.
Desta forma, uma regra fuzzy pode ser entendida como uma declaragio condicional
fuzzy na qual o antecedente € uma condicdo no seu dominio de aplicagio e o
conseqiiente ¢ uma conclusdio ou uma agiio para o processo ao qual o sistema fuzzy
esta acoplado. Considerando um sistema de duas entradas e uma saida, um exemplo
de regra fuzzy € apresentado abaixo:
R: SE xé A, e yéB; ENTAO zéC,,

onde R; € a i-ésima regra do sistema, X e y s#o as varidveis de entrada; z € a varidvel
de saida; A, B, e C; sdo valores lingliisticos das varidveis x, y e z representadas pelos
respectivos conjuntos fuzzy nos universos de discurso U, V e W, respectivamente.

A colegdo destas regras forma a base, ou conjunto, de regras caracteristicas de

um sistema fuzzy basecado em regras.



Capitulo 4 - Classificador Fuzzy 47

4.6.3. Logica de Tomada de Decisdo

Esta parte do sistema é responsdvel por processar os dados fuzzy de entrada,
conjuntamente com as regras, de modo a inferir as conclusdes ou agOes fuzzy,
aplicando o operador e as regras de inferéncia da légica fuzzy.

Uma regra como a seguinte:

SE (xé A, e yéB,) ENTAO (z¢C)

¢ interpretada como uma relagdo fuzzy R;, definida da seguinte forma:

A
M'Rl :M(A,eB;%C;)(u’V’W):[uAi (u) € ”"BJ (V)]—“}“’Ci (W),

A
onde (A e By é um conjunto fuzzy AxxB; em UxV; R;=(A;eB,)>C; ¢ uma relagio

Juzzy em U X V X W; e — denota a seméintica que define R;. Se as entradas do
sistema sdo adotadas como conjuntos unitdrios fuzzy (secdo 4.2.2.1.), o processo de
inferéncia fica simplificado, bastando interpretar o conectivo “e” do antecedente e a
semantica de “—".

O conectivo “e” pode ser interpretado, por exemplo, pelos operadores minimo
ou produto. Desta forma, o conjunto fuzzy (A; e B;) tem a fungio de pertinéncia dada
por:

quB(mV):min {HA(H),LKB(V)}
ou
M (0 V)=1, (W) g (V).

Para interpretar a semantica de ~»(R;), vérios operadores podem ser
utilizados, dentre os quais o produto algébrico (relacdo de Larsen) ¢ o minimo
(relagdo de Mamdant).

Além disso, o comportamento do sistema € caracterizado pelo conjunto das
relacfes fuzzy associadas as regras. Desta forma, o sistema como um todo €
representado por uma unica relac@o fuzzy que € uma combinacio de todas as relagdes
Jfuzzy provenientes de todas as regras. Esta combinagdo envolve um operador de
agregacao:

R = agreg(R,, R, ... , Ry).
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Embora exista uma ampla classe de operadores de agregacdo (LEE, 1990), o

operador maximo ¢ usualmente uatilizado.

4.6.3.1. Exemplo Hustrativo do Processo de Inferéncia Fuzzy

Para ilustrar o processo de inferéncia, seja considerado um sistema de duas

varidveis de entrada ¢ uma de saida, cuja base de regras é apresentada na

TABELA 4-1.

TABELA 4-1: Base de regras utilizada para o exemplo ilustrativo do processo de inferéncia fuzzy

Hsta referida tabela pode ser interpretada da seguinte forma:
R;: SExéA eyéB ENTAO z46C;
R.: SExé A eyéB, ENTAO 26 C,,
onde R, € a regra fuzzy de nimero 1, R, € a regra fuzzy de mimero 2, X e y sdo as
variaveis de entrada e z é a varidvel de saida.
Se as entradas do sistema sio tratadas como fuzzy singletons, Xo € yo, entdo

seus graus de pertinéncia em relacdo aos correspondentes conjuntos sio | a (Xg),
By (Yo): M (Xg) e Hp (y,). Interpretando o conectivo e do antecedente como o
operador minimo, os graus de ativagdo da primeira e segunda regras, o, € O
respectivamente, sao dados por:

&% =min{“A,(Xe)=QB, (YG)}

o, =Inin{pmz (Xy )My, (YG)} .

Neste exemplo, serdo considerados os processos de inferéncia utilizando as

relagdes de Mamdani e de Larsen.
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Segundo a relagdo de Marndani, a i-ésima regra conduz a uma decisdo dada

por | (w)mmin{oai M (w)}. E, se o operador de agregacio de regras € dado pelo

operador de mdximo, entdo a fungio de pertinéncia [ic do conseqiiente inferido é

dada, ponto a ponto, por:
Re(w)= max{uq, ’“c; }z max{min{(xl e (w)], min[otz, We, (w)}}.

A Figura 4.5 mostra uma representacdo grifica desta relacio.

Ha i }'LB 1 IJ'Cl

R j

1 /\Az

X0 Yo
min agreg
max

Figura 4.5: Diagrama representativo da relagfio fuzzy de Mamdani.

Por outro lado, pela relagio de Larsen, a i-ésima regra leva a decisfo

B (w)=a;He (W). Desta forma, novamente considerando que o operador de

agregaciio € mterpretado como o mdximo, a funcéo de pertinéncia Uic do conseqiiente

inferido é, ponto a ponto, dada por:
pe(w)=max{p b, f=max{fo e ()] o, e, ()]}

A Figura 4.6 mostra uma interpretacio grafica da relagfo acima.
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Figura 4.6: Diagrama representativo da relagfio fuzzy de Larsen.

4.6.4. Interface de Defuzzificacdo

Apo0s a inferéncia fuzzy, muitas vezes é necesséria a determinacio de uma agio
ndo-fuzzy para que seja efetivamente enviada ao processo. Por isso é que existe a
interface de defuzzificacdo, a qual tem como funcfio transformar as acbes fuzzy
inferidas em acdes ndo-fuzzy.

Ndo hd um procedimento sistemitico para escolher uma estratégia de
defuzzificacdo. Entretanto, trés estratégias sdo mmito utilizadas: o critério do
maximo, da média dos méiximos e o método do centro de drea.

O critério do miximo (MAX) determina o primeiro ponto do universo onde a
funcfo inferida atinge o valor mdximo,

A média dos maximos (MDM) representa o valor médio de todos os pontos
de méximo valor de pertinéncia. Mais especificamente, para o caso de um universo
de discurso discreto, o ponto de defuzzificagcdo é determinado por:

W,
Z,= 3 —
it h

onde w; € o valor do suporte e h € a cardinalidade do conjunto suporte.
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O método do centro de drea (CDA), como o préprio nome diz, determina o
centro de area, ou centro de gravidade, da fun¢@o de saida inferida. Para o caso de
um universo de discurso discreto, este ponto € obtido por:

Eﬁc(wj)‘“’;
=l

Ly =

n ¥

2w i)

j=

onde n € o nimero de niveis de quantizacio da saida.
A Figura 4.7 mostra uma interpretacio grafica das trés estratégias de

defuzzificacdo apresentadas acima.

.
/*'\ w
MAX | MDM
CDA

Figura 4.7: Representacdo esquemdtica das técnicas de defuzzificacdo: miximo (MAX), centro de

area (CDA) e média dos miximos (MDM).
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Capitulo 5

Avaliacao Morfologica e Morfométrica de

AxOnios Mielinicos

5.1. Introducao

Como uma aplicagdo das teorias apresentadas nos capitulos 2, 3 ¢ 4, propde-
se, neste capitulo, um método de quantificagiio e qualificacio de axdnios mielinicos,
que é o objetivo principal deste trabalho.

Inicialmente, é apresentada uma visdo geral do sistema, a partir de um
diagrama apresentando as suas partes constituintes e as imagens resultantes dessas
partes. Em seguida, para descrever o sistema, cada uma de suas partes € apresentada

separadamente.

5.2. Uma Visao Geral do Sistema

As diversas etapas do processo de quantificagdo e qualificacido de axo6nios
mielinicos, proposto neste trabalho, estdo apresentadas na Figura 5.1.  Por
conveniéneia, algumas etapas foram agrupadas na figura. Na referida figura, também
sio apresentadas as imagens resultantes de cada uma das etapas.

A idéia empregada no sistema € realizar sucessivas transformagdes na imagem
de entrada que possibilitemn a obtengdo de uma imagem composta apenas por regioes

classificadas como axdnios, tornando a etapa de contagem e qualificagio tacil e direta.
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Cada uma das etapas envolvidas no processo € descrita nas secdes seguintes.

Fechamento
de Buracos

Elim. Espaco
Binarizacgio Endoneural
% Elim. Pequenos
Artefatos

Elim. Regites que
Tocam as Bordas
da Imagem

I

Quantif. e

Agrupamento Reclassificagio Classific,
das Regides de Regides Fuzzy
Classificadas Deavidesas

como Axdeios

Figura 5.1: Visdo Geral do Sistema de Avaliagdio Morfoldgica e Morfométrica de AxOnios

Mielinicos.

5.3. Aquisicdo da Imagem

As imagens de se¢bes transversais de axdnios miclinicos utilizadas neste
trabalho foram adquiridas em um scanner a uma resolugio de 100 dpi', a partir de
fotos de cortes transversais do nervo cidtico de camundongos, obtidas através do
acoplamento de uma cémera fotogrdfica a um microscépio 6tico com aumento de
100x e ampliadas por um fator de 6.3. De cada uma dessas imagens, foi extraida uma
regido de tamanho 128x128 pixels para ser processada pelo método.

A Figura 5.2 apresenta uma imagem tipica para a aplicagio do método
proposto neste trabalho. Nela, estdo apontados exemplos de ax6nio, bainha de

mielina e espaco endoneural.

! dpi = dots per inch (pontos por polegada)
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Espaco Endoneural

Bainhde Mielina

Figura 5.2: Imagem tipica processada pelo método de avaliagho morfoldgica e morfométrica de

axOnios mielinicos proposto neste trabatho .

O ax6nio € a extensdo longa e delgada do corpo celular de um neurdnio,
capaz de transportar informagdes neuronais em forma de pulsos elétricos € que pode
ser dos tipos mielinico ou amielinico dependendo se existe ou ndo, respectivamente,
bainha de mielina o envolvendo. Na imagem, a se¢io transversal de um axdnio é
caracterizada por toda regifio clara completamente envolvida por uma mais escura.

A bainha de mielina € justamente a regido escura que envolve o axénio. Uma
de suas funcdes € aumentar a velocidade de conducio dos impulsos elétricos em uma
célula nervosa. A secfo transversal do ax6nio mais a bainha de mielina compdem o
que se chama de fibra mielinica.

O espaco entre as fibras mielinicas € chamado espago endoneural.

5.4. Binarizacio da Imagem de Entrada

Para a implementagcdo desta etapa, alguns métodos de limiarizagio global
foram testados (KAPUR et al., 1985; SHANBHAG, 1994) (ver secéo 2.3.1.). Os
resultados obtidos ndo foram satisfatorios, visto que os métodos ndo conseguiram a
separagiio de todos os axénios com relacio ao espago endoneural, principalmente

para as pequenas fibras. Desta forma, considerando que o processo seria inviabilizado
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por um excessivo erro, optou-se pela utilizagio de métodos locais de limiarizacéo,
apesar do maior custo computacional envolvido.

Neste caso, faz-se percorrer uma janela pela imagem, pixel a pixel. A cada
deslocamento, obtém-se o histograma da imagem sob a janela e, através do método
proposto por SHANBHAG (1994) (secdo 2.3.1.1.2.), determina-se o limiar 6timo,
que € aplicado apenas ao pixel da imagem correspondente ao centro da janela. Vérios
tamanhos de janelas foram testados, sendo que os melhores resultados foram obtidos
por uma janela de 7x7 pixels. Esse método foi utilizado por ter apresentado
resultados superiores aos outros ja referenciados. Esta superioridade pode ser
atribuida ao fato do método considerar a imagem como um conjunto fuzzy, e utilizar
uma fungio critério que pondera mais os niveis de cinza préximos ao ponto de limiar.
A Figura 5.3-a mostra uma imagem de entrada do sistema e a Figura 5.3-b, o

resultado de sua binarizacfio.

(a) (b

Figura 5.3: Processo de binarizacdo: (a) Imagemn de entrada; (b Resultado da binarizagfo.
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5.5. Fechamento de Regioes e Eliminacio de Pequenos Artefatos

Em decorrénceia do processo de binarizacio, pode-se observar, eventualmente,
o aparecimento de buracos em regides conexas, ou ainda, o aparecimento de
pequenos artefatos, resultantes da fragmentagdo do espago endoneural ou da
segmentacio de estruturas citologicas.

A eliminag@o dos buracos € feita pela transformacgao fechamento de buracos,
fundamentada na morfologia matematica e, como j& visto na secdo 3.6., definida pela

seguinte expressao (BARRERA et al., 1994) :

®,(4)=[ ()]

onde ppp(A)representa a reconstrugdo do conjunto A utilizando o elemento

estruturante B, a partir de um frame f. O sobrescrito € indica o complemento da
imagem, ou a negacdo no caso de imagens bindrias. O conjunto frame, como ji
explicado na se¢do 3.6., € representado por uma imagem onde os pixels de borda da
imagem tém intensidade médxima e todos os demais pixels tém intensidade nula.

Foram testados diferentes tipos e tamanhos para o elemento estruturante B.
Os melhores resultados foram observados para um disco euclidiano de didmetro 4.

A eliminacdo dos pequenos artefatos € feita através da operacdo morfoldgica
erosio, considerando um elemento estruturante linear de tamanho 1x3, seguida de
uma reconstrucio. Esta seqiiéncia de operacdes é suficiente para a eliminagdo deste
tipo de falha.

A Figura 5.4-a apresenta o resultado da transformacio fechamento de
buracos, aplicada & imagem da Figura 5.3-b, enquanto a Figura 5.4-c apresenta a
imagem resultante das transformacdes aplicadas a imagem da Figura 5.4-a para a
eliminagdo de pequenos artefatos. Os artefatos eliminados para a imagem da Figura

5.4-a podem ser vistos na imagem da Figura 5.4-b.
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Figura 5.4: Pos-Processamento da imagem binarizada (Figura 5.3-b): (a) Fechamento de buracos;

(b) Artefatos eliminados da imagem da Figura 5.4-a; (c) Imagem resultante da eliminagio de

pequenos artefatos aplicada 4 imagem da Figura 5.4-a.

5.6. Eliminac¢io do Espaco Endoneural

A eliminagdo do espago endoneural ¢ feita através do processo de
esqueletizagio da imagem. O conceito de esqueleto de formas geométricas foi
inicialmente proposto por BLUM (1967, apud GONZALEZ & WOODS, 1993),
quando apresentou a transformada do eixo mediano. A transformada de uma regido
R com borda B é resumida da seguinte forma: para cada ponto p em R, encontra-se o
seu vizinho mais préximo em B. Se existem mais de um vizinho mais préximo para p,
entdo o ponto p € dito pertencer ao eixo mediano (esqueleto) de R, salientando-se que
o conceito de “mais proximo”, no mundo discreto, depende da funcio distdncia
utilizada. Embora o resultado obtido pela transformada de eixo mediano seja
considerado bom, a implementagio direta desta transformada € proibitiva
computacionalmente.

O alto custo computacional envolvido na transformada do eixo mediano foi o
principal motivador para o desenvolvimento de outros métodos de esqueletizacdo.
Uma grande variedade de métodos para a determinagiio de esqueletos € descrita na
literatura, sendo a maioria deles restrita a imagens bindrias. MAHMOUD et al.
(1991) determinam o esqueleto baseado em wm algoritmo de agrupamento

(clustering). Inicialmente, os dados sdo agrupados em um ndmero pré-determinado
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de grupos (clusters), através da técnica fuzzy ISODATA (SCHALKOFF, 1992). O
algoritmo de agrupamento também determina os centros de cada grupo. Os centros
de grupos adjacentes sdo unidos para formarem o esqueleto da regifio; TRAHANIAS
(1992) realiza a esqueletizacio através de operaces da morfologia matematica,
obtendo o esqueleto morfoldgico; KIMMEL et al. (1995) determinam o esqueleto a
partir de mapas de distincia. A borda da regido é segmentada nos pontos de maxima
curvatura positiva e um mapa de disténcia de cada segmento € calculado. O esqueleto
¢ determinado aplicando-se algumas regras aos conjuntos de diferenca zero entre
mapas de distincia; e SHIH & PU (1995) determinam o esqueleto de uma regido
através da transformada da distdncia euchdiana. Para cada pixel da regido € obtida
sua distdncia minima em relacio ao fundo. Depois de calculadas as disténcias para
todos os pixels, o esqueleto € determinado nos pontos de maximo valor.

Um melhor entendimento do processo de esqueletizagdo pode ser conseguido
através das defini¢oes ilustrativas de esqueleto apresentadas por MONTANARI
(1968, apud KIMMEL et al., 1995). Uma delas ¢ a da frente de propagacfo do fogo
em um campo, que diz: o fogo ¢ aceso em todos os pontos do contorno de um campo
propagando-se de uma forma isotrépica. Quando as frentes de propagagio se
encontram, o fogo se extingue. Os pontos onde o fogo se extingue formam o
esqueleto da regido. A partir dessas definicbes, pode-se concluir que quanto mais
circular for a regifio, menor serd o seu esqueleto.

A implementacio do processo de esqueletizagfio, de modo geral, envolve am
alto custo computacional.

Para a aplica¢fio em pauta, observa-se que as regides correspondentes as
seces transversais dos axdnios aproximam-se de formas circulares e, portanto,
possuem pequenos esqueletos. Por outro lado, o espago endoneural apresenta um
esqueleto grande, devido a sua forma alongada. Portanto, a separacio entre axdnios
e espago endoneural pode ser feita a partir do tamanho do esqueleto.

Neste sistema, o esqueleto é obtido através da esqueletizacdo morfologica
homotépica {ver se¢do 3.7.), que é definida com base na transformagio hir-miss
(SERRA, 1986). A opgido por este processo de esqueletizacdo se deu pelo fato da

mesma manter a conectividade das regiGes ¢ apresentar um custo computacional
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relativarnente  baixo em comparacde a outras abordagens.  Ainda, segundo
MARAGOS & SCHAFER (1986, apud TRAHANIAS, 1992), a esqueletizacio
morfoldgica unifica e generaliza as técnicas anteriormente desenvolvidas.

A Figura 5.5-a mostra o resultado da esqueletizagdo morfoldgica homotopica
aplicada & imagem da Figura 5.4-b, enquanto a Figura 5.5-b mostra um grafico
relacionando o tamanho do esqueleto e sua regido correspondente. Em uma
abordagem similar & apresentada por AUER (1994), que utiliza o perimetro da maior
fibra como limiar para exclusdo de regides ndo-axdnios, utiliza-se, aqui, o tamanho do
esqueleto de um ax6nio grande e de alto fator de forma (fator de forma =
perimetro’/(4m X drea)) como limiar de corte para extragdo do espago endoneural.
O axd8nio, na imagem, que atende as condigdes exigidas € indicado pelo usuério.
Observa-se, entretanto, que para uma seqii€ncia de imagens similares, o valor
estabelecido para uma das imagens pode ser estendido as demais, reduzindo a
necessidade de intervencdo do usudrio.

Por motivos didaticos, a imagem dos esqueletos de tamanho supertor ao limiar
estabelecido (ver Figura 5.5-b), isto ¢, a imagem dos esqueletos eliminados é
apresentada na Figura 5.6-a. A Figura 5.6-b apresenta a imagem obtida apss a
reconstrugdo da imagem da Figura 5.6-a.

Uma vez eliminadas as regifes correspondentes aos esqueletos que excedemn o
limiar, a imagem ¢& reconstruida pelo processo morfologico de reconstrugdo,
utilizando os esqueletos remanescentes como marcadores. O elemento estruturante
utilizado nesse processo deve impor uma conectividade pequena para que nenhuma
regifo ja eliminada seja reconstruida. Nesta aplicagdo, em particular, um elemento
estruturante de conectividade 4 ¢ utilizado.

A Figura 5.7 mostra a imagem resultante do processo de eliminacio do espaco
endoneural aplicado & imagem da Figura 5.4-b e considerando o limiar indicado na

Figura 5.5-b.
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Figura 5.5: Esqueletizaciio homotépica para a imagem da Figura 5.4-b: (a) Esqueletos das regides;

(b) Tamanho do esqueleto x Regifo.

Figura 5.6: (a) Esqueletos eliminados apds a Hmiarizagio dos tamanhos dos esqueletos da Figura

5.5-a; (b) Imagem obtida apos a reconstrucdo da imagem da Figura 5.6-a.
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Figura 5.7: Eliminacio do espago endoneural da imagem da Figura 5.4-b.

5.7. Eliminacdo das Regioes que Tocam as Bordas da Imagem

A fim de evitar imprecisdes nas medidas ou mesmo a classificacao incorreta de
regides, € comum, nos estudos morfométricos, extrair os elementos que interceptam
os Jimites da regifio de observacio (ZIMMERMAN, 1980; VITA et al., 1992; AUER,
1994).

Na abordagem proposta neste trabalbo, esta etapa ¢ realizada através da
operagdo de interseciio da imagem por um frame. A i1magem resultante &
reconstruida, usando o processe morfologico de reconstrucio com um elemento
estruturante de conectividade 4, e subtraida da imagem micial (Figura 5.7). A Figura

5.8 mostra a imagem resultante desta eliminagio.

Figara 5.8: Eliminacio das regiGes que tocam as bordas da imagem da Figura 5.7.
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5.8. Classificacao Fuzzy das Regioes

E facilmente observado, pela andlise do procedimento e dos resultados, gue
ap6s a etapa de eliminacdo do espago endoneural e das regides que tocam as bordas
da imagem, algumas regides nfo-axdnios ainda permanecem na imagem {ver Figura
5.9) devido ao fato de apresentarem tamanhos de esqueleto menores que o limiar de
corte estabelecido. Observa-se, entretanto, que um operador humano ao analisar a
imagem original pode eliminar essas regides através de uma andlise subjetiva da
forma, tamanho, cor, textura ou posicdo, num processo natural, porém de dificil
formalizacdo. Como a l6gica fuzzy estd mais proxima da forma do pensamento e da
linguagem natural humana do que a logica tradicional (LEE, 1990) ¢ um sistema
baseado nessa logica dispde de ferramental mais apropriado para a descricdo dos
critérios de decisdo humana, sugerindo a possibilidade de obtencdo de menores erros
num processo classificatorio, propde-se, neste trabalho, a utilizaciio de um sistema

fuzzy para a separacdo das regides remanescentes na imagem, através de suas formas.

Figura 5.9: Dois exemplos de regifes nac-axdnios (em branco), dentre as regides da imagem

apresentada na Figura 5.8.

Uma maneira usualmente considerada para a definicio da forma é o
estabelecimento de relages entre grandezas fisicas medidas diretamente e para as

quais a relacdo estabelecida nido se modifica com a alteragao da escala fisica

(BOOKSTEIN, 1989).
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Para a abordagem fuzzy adotada, faz-se necessdrio, inicialmente, definir as
varidveis de entrada e safda do sistema, bem como definir a base de regras para a
classificagao das regides. Diversas caracteristicas inerentes 3s regides da imagem
podem ser utilizadas para compor o conjunto de varidveis de entrada. Neste trabalho,
trés dessas caracteristicas sdo utilizadas: a drea, o fator de forma e a distincia em
relagdo a vizinha mais proxima. Para facilitar o entendimento do processo e a
manipulacdo das varidveis, decidiu-se utilizar sistemas fuzzy de duas variaveis de
entrada. Desta forma, duas combinacdes de caracteristicas sdo utilizadas, resultando,
assim, em configuracdes diferentes para o classificador fuzzy. Estas configuracdes

sdo analisadas separadamente nas subse¢des seguintes.

5.8.1. Classificador que Utiliza Area e Distancia como Varidveis de Entrada

Esta configurac@o foi montada considerando-se a relagdo direta que existe
entre o tamanho da se¢fio transversal de um axdnio e a espessura da bainha de mielina
que o envolve. Isto é, guanto maior (menor) for a se¢lo transversal de um axdnio,
mais (menos) espessa deve ser a bainha de mielina que o envolve.

Esta configuracio do classificador fuzzy utiliza, entdo, as seguintes varidveis
lingiifsticas:

- distancia (d): varidvel de entrada;
- area {a): variavel de entrada;
- forma (form): vaniavel de saida.

A varidvel d, definida no universo de discurso {1, 2, 3, 4, 5}, estd associada
com a medida da espessura da bainha de mielina. Para cada regido da imagem
resultante da fase imediatamente anterior, as distincias entre a regido correspondente
na imagem resultante do pds-processamento {ver secdo 5.5. - Figura 5.4-b) e suas
vizinhas sio medidas. Para obter essas medidas, realizam-se dilatacdes sucessivas na
regido, por um elemento estruturante do tipo disco, até que se atinja uma regido
vizinha. A distiincia considerada serd, entfio, o raio do elemenio estruturante da
dilatacio imediatamente anterior. A esta varidvel slo associados cinco termos

lingtifsticos e a fuzzificacdo adotada para a medida € apresentada na Figura 5.10.
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Variavel Distancia (d)

1e MP P Md o MG
[ :
2 0871 :
g : MP=:Muito Pequenc
g P=Pequenc
{% ot : Md=Médio
' G=Crande
: MG=Muite Grande
04r
0.2r
o : "
o] 1 5 8

Distanecia (pixels)

Figara 5.10: Funces de pertinéncia para a varidvel distincia (d).

A variavel a, definida no universo {0, 1, ..., 300}, estd associada com a drea
de cada regido da imagem. A esta varidvel sfo associados nove termos lingiiisticos e

a fuzzificagdo adotada para a medida € apresentada na Figura 5.11.

Varidvel Area (a)
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< 0.6 MMP = Muito-Muito Pequeno;

i MP = Muito Pequeno;
P = Pequeno;
Md-P = Médio Pequeno;
G = Grande;
045 MG = Muito Grande
0.2
Iy
I
Y% 300

Area {pixels)

Figura 5.11: Fungdes de pertinéncia para a varidvel drea (a).

A variavel de saida form ¢ definida no untverso de discurso [0,20]. A esta

varidvel sdo associados trés termos hngiiisticos como apresentado na Figura 5.12-a.
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A inclusdo do termo lingliistico DUV (duvidosas) tem como objetivo permitir uma

decisdo posterior, supervisionada pelo usudrio, quanto a classificacio das regides.

Variavet Forma {form) Variavel Forma {form)
§ 1 g 1
2 =
208 £08
f= N [=%
206 206
g g N-AX AX
© 04f “ 04
0.2 02
0 ' G,
o 5 10 15 20 0 5 10 15 20
AX = AxGpios, DUV = Duvidosas; NoAX = Niio-Axdnios AX = AxOnios; N-AX = Nio-Axdnios
(2) (b)

Figura 5.12: Funcdes de pertinéncia para a varidvel forma (form): (a) Para as Abordagens 2 e 3; (b)

Para a Abordagem 1.

A escolha das funcBes de pertinéncia para os termos lingliisticos desempenha
um papel importante no sucesso da aplicagfo, porém sdo definidas subjetivamente,
baseando-se na experiéncia ¢ senso pratico (LEE, 1990). Para esta aplicacio foram
analisadas diferentes fungdes de pertinéncia, sendo os melhores resultados obtidos
para as fungdes apresentadas na Figura 5.10, Figura 5.11 ¢ Figura 5.12. Para o
processo de fuzzificagdo € adotado o método baseado em singletons.

Para a avaliagio do método, foram consideradas trés abordagens, cada uma
utilizando uma base de regras diferente. Na primeira abordagem, a base de regras
(TABELA 5-1) permite classificar as regides apenas como axOnios e ndo-axonios,
tornando a classificacfo totalmente automdtica. Nesta abordagem, deve-se considerar
apenas dois termos lingiiisticos para a varidvel form, como apresentado na Figura
5.12-b. Nas abordagens 2 e 3, as bases de regras (TABELA 5-1I ¢ TABELA 5-1l1,
respectivamente) incluem a classificagio em regides duvidosas. Na abordagem 3, as
regras de decisfio estabelecidas para as regides duvidosas sdo mais amplas, o que
implica em maior interaclio com o usudrio e taxas de erros menores, numa relagio

custo-beneficio a ser determinada pelo usuario.
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TABEILA 5-1: Base de regras fuzzy para a abordagem 1 da configuragéio |

TABELA 5-1: Base de regras fizzy para a abordagem 2 da configuracio 1

Distincia {(d)

DUV N-AX N-AX N-AX N-AX
DUV DUV N-AX N-AX N-AX
N-AX DUV DUV N-AX N-AX
N-AX AX AX N-AX N-AX
N-AX AX AX N-AX N-AX
N-AX AX AX AX N-AX
N-AX N-AX AX AX N-AX
N-AX N-AX AX AX AX

N-AX N-AX AX AX AX

TABELA 5-11X: Base de regras fizzy para a abordagem 3 da configuracgio 1

Distancia ()

DUV N-AX N-AX N-AX N-AX
DUV DUV DUV N-AX N-AX
DUV DUv DUV N-AX N-AX
DUV DUV DUV bov N-AX
DUV AX DUY DUV N-AX
DUV AX DUV DUV N-AX
DUV AX AX AX DUV
N-AX AX AX AX AX

N-AX buv AX AX AX
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O operador minimo € utilizado na mterpretacdo do conectivo “e” do
antecedente e o modus ponens generalizado € adotado como o mecanismo de
inferéncia, onde o minimo € utilizado para a defini¢do do operador de inferéncia e o
maximo ¢ utilizado como o operador de agregacdo de regras.

Como ndo hd um procedimento sistemdtico para escolher uma estratégia de
defuzzificagdo (LEE, 1990), o método do centro de drea é adotado neste sistema,
dado que o mesmo considera todo o universo de saida ponderado pelos grans de
pertinéncia.

Para fins didaticos, a imagem resultante da etapa de eliminag@io das regides
que tocam as bordas da imagem € repetida na Figura 5.13. A Figura 5.14 mostra as
imagens resultantes apos a classificagdo das regides da imagem apresentada na Figura

5.13, pela configuracdo 1, segundo as abordagens 1,2 e 3.

Figura 5.13: [Imagem processada pelo sisiema bascado em regras fuzzy para a classificagio de

regides.
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(a3) (b3) (c3)

Figura 5.14: Classificacio fuzzy pela configuracio 1. Segundo a abordagem 1. (al) Axdnios; (b1)
Nio-Ax6nios. Segundo a abordagem 2: (a2) Axbnios; (b2} Nao-axdnios; (c2) Duvidosos. Segundo a

abordagem 3: (a3} Axdnios; (b3) Nio-axdnios; (¢3) Duvidosos.
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5.8.2. Classificador que Utiliza Area e Fator de Forma como Varidveis de

Entrada

Observando que as se¢des transversais dos axdnios, geralmente, t€m uma
forma mais circular do que as regides do espago endoneural, foi montada a segunda
configuracio para o classificador fuzzy, a qual utiliza como varidveis lingiiisticas as
seguintes:

- fator de forma (fa_f): varidvel de entrada;
- area (a): variavel de entrada;
- forma (form): varidvel de saida.

A varidvel fa_f, definida no universo de discurso [0,7], representa a medida do
fator de forma (perimetro’/(4mw x drea)) da regifio. Como estd definido, fator de
forma = 1, onde o valor minimo é conseguido para um disco perfeito. No espago
discretizado, entretanto, verificam-se regides com valores de fator de forma menores
que a unidade. Para se determinar o fator de forma de cada regido, ¢ necessario,
inicialmente, obter o perimetro. Para isto, aplica-se um processo de esqueletizagio
por afinamento (ver se¢do 3.7.) 4 imagem, utilizando os elementos estruturantes
apresentados na Figura 3.9. Em seguida, realiza-se um processo de rotulagdo de
regides e, finalmente, determina-se o nimero de pixels de cada perimetro. A esta
varidvel sdio associados cinco termos lingliisticos e a fuzzificacdo adotada para a
medida é apresentada na Figura 5.15.

A varidvel a é definida exatamente da mesma maneira como no sistema
apresentado na se¢do anterior, onde as fun¢bes de pertinéncia para seus termos
lingiifsticos sfo repetidas, por conveniéncia, na Figura 5.16.

A varidvel form também é definida da mesma maneira que no sistema
apresentado na se¢iio anterior e as fungdes de pertinéncia para seus (ermos

lingiifsticos s@o repetidas na Figura 5.17.
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Figura 5.15: Funcdes de pertinéncia para a varidvel fator de forma (fa_f).
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Figura 5.16: Funcdes de pertinéncia para a varidvel drea (a).
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Variavel Forma (form} Variaval Forma (form)
g 1 g
b= =
k] €
+ 08 i
[=% j=3
806l 8
3 0.6 3
© 04t ®
0.27
c 0 '
¢] 5 10 15 20 a 5 10 15 20
AX == Axdnios; DUV =Duvidosas; N-AX = Nio-Axnios AX = Axdnios; NeAX = Nio-Axdnios
(a) (b)

Figura 5.17: Fungdes de pertinéncia para a varidvel forma (form): (a) Para as abordagens 2 ¢ 3; (b)

Para a abordagem 1.

A etapa de fuzzificacdo foi realizada por considerar as entradas do sistema
como fuzzy singletons.

Novamente, para a avaliagdo do sistema, foram consideradas trés abordagens,
cada uma utilizando uma base de regras diferente. Semelhantemente & primeira
configuracdo do sistema classificador fuzzy (secdo 5.8.1.), na primeira abordagem, a
base de regras (TABELA 5-IV) permite classificar as regides apenas como axoénios e
nio-ax0Onios, tornando a classificagdo totalmente automatica. Nesta abordagem,
deve-se considerar apenas dois termos lingiifsticos para a varidvel form, como
apresentado na Figura 5.17-b. Nas abordagens 2 e 3, as bases de regras (TABELA 5-
V e TABELA 5-VI, respectivamente) incluem a classificagdo em regides duvidosas.
Na abordagem 3, as regras de decisdo estabelecidas para as regides duvidosas séo
mais amplas, o que implica em maior interagdo com o usudrio e taxas de erros

menores, numa relagdo custo-beneficio a ser determinada pelo usuério.
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TABELA 5-IV: Base de regras fuzzy para a abordagem 1 da configuragéo 2

Fator de Forma (fa_f)

N-AX N-AX N-AX N-AX
AX N-AX N-AX N-AX
AX N-AX N-AX N-AX
AX N-AX N-AX N-AX
AX AX AX N-AX
AX AX AX N-AX
AX AX AX N-AX
AX AX AX N-AX
AX AX AX N-AX

TABELA 3-V: Base de regras fuzzy para a abordagem 2 da configuracio 2

Fator de Forma {fu_f}
N-AX N-AX N-AX N-AX N-AX
N-AX DUV N-AX N-AX N-AX
N-AX AX DUV N-AX N-AX
N-AX AX AX DUV N-AX
N-AX AX AX AX N-AX
N-AX AX AX AX N-AX
N-AX AX AX AX N-AX
N-AX AX AX AX N-AX
N-AX AX AX AX N-AX

TABELA 5-V1: Base de regras fuzzy para a abordagem 3 da configuragio 2

Fator de Forma (fa_f)
N-AX DUV N-AX N-AX N-AX
DUV DUV N-AX N-AX N-AX
N-AX AX DUV N-AX N-AX
N-AX AX DUV DuUv N-AX
N-AX AX AX AX N-AX
N-AX AX AX AX N-AX
N-AX AX AX AX N-AX
N-AX AX AX AX N-AX
N-AX AX AX AX N-AX
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Similarmente a configuragfio apresentada na secio 5.8.1., o operador minimo
¢ utilizado para a definicio do conectivo “e” do antecedente € o modus ponens
generalizado € adotado como o mecanismo de inferéncia, para o qual o minmo ¢
utilizado como operador de inferéncia e o mdximo, como operador de agregacio de
regras. Também, o método do centro de drea € aplicado como estratégia de
defuzzificagdo.

Novamente para facilidade de leitura, a imagem resultante da eliminacao das
regides que tocam as bordas da imagem ¢ repetida ¢ estd apresentada na Figura 5.18.
A Figura 5.19 mostra as imagens resultantes apds a classificagio das regides da
imagem apresentada na Figura 5.18, pela configuragio 2, segundo as abordagens 1, 2
e 3.

Uma avaliagio dos resultados obtidos pelas duas configuragbes do
classificador fuzzy € apresentada com maiores detalhes no capitulo 6, através do
célculo de erros de contagem e de classifica¢@o e ainda de um percentual de interagio

do usudrio no processo de reclassificacdo de regides.

Figura 5.18: Imagem processada pelo sistema baseado em regras fuzzy para a classificagio de

regides.
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(al) (bI)

(c2)

(a3) (b3) (c3)

Figura 5.19: Classificagdo fuzzy pela configuragdo 2. Segundo a abordagem 1: (al) Axdnios; (bl)
Nao-Axdnios. Segundo a abordagem 2: {a2) Axdnios; (b2) Nio-ax6nios; (c2) Duvidosos, Segundo a

abordagem 3: (a3) Axdnios; (b3) Nio-axdnios; (c3) Duvidosos.



Capitulo 5 - Avaliagio Morfoldgica e Morfométrica de Axdnios Mielinicos 75

5.9. Reclassificacao das Regides Duvidosas

Para as abordagens 2 e 3 das duas configuractes do classificador fuzzy (ver
seches 5.8.1. e 5.8.2.), faz-se necessdria uma etapa de reclassificagiio das regides
duvidosas. Esta etapa € conduzida pelo usudrio, que indica os axbnios dentre as
regides duvidosas.

A Figura 5.20 apresenta as imagens resultantes da reclassificacio de regides

para as duas configuracdes do sistema, quando considerada a abordagem 2.

(b)

Figura 5.20: Imagens resultantes da reciassificagiio de regides duvidosas, quando considerada a

abordagem 2: (a) Para a configuracéo 1; (b} Para a configuragao 2.

5.10. Agrupamento das Regides Classificadas como Axonios

Apenas para as abordagens 2 e 3, novamente, ¢ necessario um agrupamento
das rtegides classificadas como axOnios pelo sistema fuzzy com as regides
reclassificadas pelo usudrio para formarem uma imagem composta apenas por regides
classificadas como ax6nios.

A Figura 5.21-a apresenta a imagem resultante do agrupamento das regibes
classificadas como axdnios para a configuracdo 1, quando considerada a abordagem 2

e a Figura 5.21-b, a imagem resultante para o agrupamento das regides classificadas
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como axOnios para a configuracdo 2 do sistema fuzzy, quando considerada a
abordagem 2.

A Figura 5.22-a mostra as regides da imagem da Figura 5.21-a sobrepostas na
imagem original em niveis de cinza (ver Figura 5.3-a), enquanto a Figura 5.22-b

mostra as regides da Figura 5.21-b sobrepostas na imagem original em niveis de cinza.

(b)
Figura 5.21: Agrupamenio das regides classificadas como axdnios, segundo a abordagem 2, para:

{a) Configuracio 1; (b) Configuracgio 2.

(b)

Figura 5.22: (a) Regides da imagermn da Figura 5.21-a sobrepostas na imagem original em niveis de

cinza; (b) Regides da imagem da Figura 5.21-b sobrepostas na imagem original em niveis de cinza.
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5.11. Quantificacao e Qualificacio de Axonios

Ao final do processo, ja de posse da imagem composta pelas regides
classificadas como axdnios, o processo de guantificagdo e qualificagfio € simples e
direto. A quantificagio dos axdnios ¢ realizada por um processo de rotulagio de
regides e a qualificacdo pode ser realizada a partir de diversas medidas tomadas das
regides. Como um exemplo para este processo de qualificac@io, a Figura 5.23 mostra
histogramas das dreas dos axdnios classificados pelo método. A Figura 5.23-a mostra
o histograma para a imagem apresentada na Figura 5.21-a e a Figura 5.23-b mostra o

histograma para a imagem apresentada na Figura 5.21-b.

Abordagem 2 da Configuracéo 1
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Figura 5.23: Histograma do tamanho dos axdnios: (a) Para a imagem da Figura 5.21-a; (b) Para a

imagem da Figura 5.21-b.
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Capitulo 6

Resultados e Discussoes

6.1. Introducao

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos pelo método de
quantificacdo e qualificacdo de axbnios mielinicos, proposto no capitulo anterior,
quando aplicado a 10 imagens diferentes.

O método foi aplicado em suas duas configuracGes (secoes 5.8.1. ¢ 58.2.) ¢
cada configuragdo, em suas trés abordagens.

Para efeito de avaliacio do desempenho do método, foram estabelecidos 3
critérios:

e FErro de contagem; informa qual a relacio entre o niimero de regides
contadas pelo método e o ndmero de axdnios obtido por um
processo de contagem manual. Este erro ndo leva em consideragdo
se as regides contadas pelo método estdo classificadas corretamente
ou nao;

* Frro de classificacfo: indica quantas regides dentre as classificadas
como axdnio, pelo método, nio o sio realmente. Ele é obitido
levando-se em consideracio os verdadeiros axdnios apontados
manualmente. Este erro € importante para o processo de avaliagio
morfolégica e morfométrica, pois influencia diretamente na forma
do histograma das regides classificadas como ax&nios, obtido no

final do processo (ver secdo 5.11.);
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e Percentual de mteracfio: indica quantos axdnios, dentre o nlmero
total na mmagem, sdo classificados pelo usuirio no processo de
reclassificag@o de regides duvidosas. Observa-se que este critério
s0 € calculado para as abordagens 2 e 3, j4 que a abordagem 1 €
completamente automdtica e ndo necessita da intervengdo do
usudrio para a reclassificacio de regides duvidosas.

Para iniciar o capitulo, sdo feitas algumas consideragbes de implementacio,
onde sdo apresentadas as ferramentas computacionais utilizadas para o
desenvolvimento do método proposto neste trabalho. Em seguida, os resultados
obtidos pelo método sdo apresentados e analisados. Ainda, os erros médios de
contagem obtidos pelas duas configuracdes do método sio comparados com o©
resultado obtido pelo método de BLIGHT (1983), quando aplicado as mesmas

imagens processadas pelo métode aqui proposto.

6.2. Consideracoes de Implementacao

O método proposto neste trabatho foi desenvolvido sob (rés ambientes
diferentes e utilizando diversas ferramentas computacionais. O processo de
binarizagdo da imagem, por exemplo, foi implementado em linguagem C, utilizando o
sisterna operacional Unix. O programa desenvolvido foi otimizado para o menor
consumo de tempo possivel. Ainda assim, o tempo necessédrio para a binarizagio de
uma imagem de tamanho 128x128 pixels ¢ com valor méximo de nivel de cinza
aproximadamente igual a 140 € da ordem de 15 minutos. Verificou-se ainda que esse
tempo aumenta bruscamente para imagens com uma maior faixa de niveis de cinza,
chegando a ser da ordem de horas para uma imagem cujos niveis de cinza variam
dentro da faixa 0 a 255.

As etapas apresentadas nas sec¢Oes 5.5. a 5.7, inclusive, ¢ a ectapa de
quantificagdo de axomnios (ver se¢do 5.11.), foram desenvolvidas no ambiente Khoros
(RASURE & KUBICA, 1993 apud BRAGA NETO, 1994), que € um sistema de

visualizacdo e processamento de imagens desenvolvido na Universidade do Novo
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Meéxico (EUA). Para a implementacio destas etapas, foi utilizada a lingnagem de
programacdo visual denominada cantata, que € parte constituinte do sistema Khoros,
bem como a toolbox MMACH, que contém as ferramentas bésicas de processamento
e analise de imagens por morfologia matemdtica e que foi desenvolvida por grupos de
pesquisa da Universidade de Sio Paulo, Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais e
da Universidade Estadual de Campinas.

J4 a etapa de classificacdo de regides, através de um sistema baseado em
regras fuzzy, foi mmplementada no ambiente MATLAB, utilizando-se a toolbox
FISMAT? (Fuzzy Inference System toolbox for MATLAB), que acomoda diversos
operadores aritméticos, algoritmos de fuzzificacdo e defuzzificagdo, e relacbes de
implicag@o fuzzy.

Nenhum pardmetro de tempo foi medido para as etapas desenvolvidas no
Khoros ou no MATLAB.

A seguir, sdo apresentados os resultados obtidos pela aplicacio do método de
avaliagdo morfologica e morfométrica de axdnios mielinicos. Inicialmente, os
resultados obtidos por cada uma das duas configuracbes do sistema fuzzy sio
apresentados separadamente €, em seguida, estes resultados sdo agrupados para wma

facilidade de analise.

6.3. Configuracio 1 (Area e Distiancia como Variaveis de Entrada do

Classificador Fuzzy)

Considerando o classificador fuzzy em sua configuracdo I, que utiliza a drea
da regido e a distancia em relagdo a vizinha mais préxima como varidveis de entrada,
o sistema foi aplicado as imagens em suas trés abordagens: a completamente
automdtica (abordagem 1), a interativa com menor grau de participacio do usudrio na
reclassificacdo (abordagem 2) e a que exige uma maior intervencio do usudrio no

processo de reclassificagio (abordagem 3).

* fip://ftp. mathworks.com/pub/contrib/v4/misc/fismat
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A TABELA 6-1 apresenta os erros médios absolutos de contagem e
classificacdo e o percentual de interacio obtidos pelas trés abordagens deste sistema.
Para o cdlculo dos erros, considerou-se o processo de reclassificagio de regides

duvidosas, supervisionado pelo operador, isento de erro.

TABELA. 6-I: Erros médios percentuais de contagem e de classificagiio de axGnios e o percentual
médio de interacio para as trés abordagens do sistema fuzzy que utiliza a drea ¢ a distdncia minima

para classificar as regi0es.

Pela tabela acima, observa-se que o erro de classificagdo € decrescente para a
seqiiéncia de abordagens apresentada. Isto ji era esperado visto que o grau de
intervencdo do operador ¢ crescente para esta mesma seqiiéncia. Na abordagem I,
ndo hé intervencdo do usudrio e o sistema classifica erroneamente em torno de 17%
das regifes contadas como axbmnios; ja na abordagem 2, o usudrio intervém para a
reclassificagio de aproximadamente 22% dos ax0nios e esse erro cai para a ordem de
5%; e na abordagem 3, onde hd uma maior intervencio do usudario, quase 43%, o erro
diminui para quase 1%.

A Figura 6.1 apresenta um grifico representativo dos erros de contagem e de
classificacdo obtidos para cada uma das dez imagens processadas, quando
considerada a abordagem 1 da primeira configuragio. A Figura 6.2 apresenta ©
mesmo tipo de grifico, porém considerando a abordagem 2 da mesma configuracéo, e

a Figura 6.3, considerando a abordagem 3.
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Figura 6.1: Valores dos erros de contagem e de classificagho obtidos pela abordagem 1 da primeira

configuraciio para cada uma das 10 imagens processadas pelo método.
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Figura 6.2: Valores dos erros de contagem ¢ de classificag@io obtidos pela abordagem 2 da primeira

configuragiio para cada uma das 10 imagens processadas pelo método.
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Figura 6.3: Valores dos erros de contagem e de classificagio obtidos pela abordagem 3 da primeira

configuracdo para cada uma das 10 imagens processadas pelo método.

A Figura 6.4 apresenta um grifico com o valor do percentual de interacio do
usudrio para cada uma das dez imagens, quando consideradas as abordagens 2 e 3 da

primeira configurac@o.
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Figura 6.4: Valores dos percentuais de interagio do usudrio para as abordagens 2 e 3 da primeira

configuracio, para cada uma das 10 imagens processadas pelo método.
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6.4. Configuracio 2 (Area e Fator de Forma como Varidveis de

Entrada do Classificador Fuzzy)

Considerando o classificador fuzzy em sua configuracdo 2, a que utiliza a drea
e o fator de forma da regiio como varidveis de entrada, o método foi aplicado as
imagens de entrada em suas trés abordagens e, similarmente a configuracdo anterior,
foram obtidos os erros de contagem e de classificagio, e o percentual de interacio.

Estes resultados sdo apresentados na TABELA 6-1L

TABELA 6-II: Erros médios percentuais de contagem ¢ de classiticagdo de ax6nios e o percentual
médio de interagfio para as {rés abordagens do sistema fuzzy que utiliza a drea e o fator de forma

para classificar as regifies,

A mesma observacio quanto ao erro de classificaciio decrescente feita para a
configuracdo 1, também ¢é vélida para esta configuracdo. Na abordagem 1, ndo ha
intervencio do usudrio e o sistema classifica erroneamente em torno de 11% das
regides contadas como axonios; jd na abordagem 2, o usudrio intervém para a
reclassificacdo de aproximadamente 16% dos axdnios € esse erro cai para a ordem de
4%; e na abordagem 3, onde hd uma maior intervencdo do usudrio, aproximadamente
21%, o erro diminui para quase 1%.

A Figura 6.5 apresenta um grifico dos valores dos erros de contagem e de
classificacio obtidos para cada uma das dez imagens processadas, quando
considerada a abordagem 1 da segunda configuragio. A Figura 6.6 apresenta o
mesmo tipo de grafico quando considerada a abordagem 2 da mesma configuragio e a

Figura 6.7, o grifico para a abordagem 3.
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Figura 6.5: Valores dos erros de contagem e de classificacdo obtidos pela abordagem 1 da segunda

configuraciio para cada uma das 10 imagens processadas pelo método,
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Figura 6.6: Valores dos erros de contagem e de classificagio obtidos pela abordagem 2 da segunda

configuraciio para cada uma das 10 imagens processadas pelo método.
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Figura 6.7: Valores dos erros de contagem e de classificagfio obtidos pela abordagem 3 da segunda

configuracio para cada uma das 10 imagens processadas pelo método.

A Figura 6.8 apresenta um gréafico com o valor do percentual de interag¢do do

usudrio para cada uma das dez imagens, quando consideradas as abordagens 2 e 3 da

segunda configuracio.
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Figura 6.8: Valores dos percentuais de interaciio do usudrio para as abordagens 2 e 3 da segunda

configuragfo, para cada uma das 10 imagens processadas pelo método.
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6.5. Comparacao dos Erros de Contagem do Sistema com o Erro

Obtido pela Aplicacio do Método de BLIGHT (1983)

O método de BLIGHT (1983) foi aplicado as mesmas imagens processadas
pelo método apresentado neste trabalho e o erro médio de contagem foi calculado.
Por ser um método puramente de contagem, onde o processo € conduzido pelo
usuirio, considera-se que o método proposto por BLIGHT (1983) ndo possui erro de
classificacao.

Na TABELA 6-T11, sdo apresentados os erros médios de contagem obtidos
pelo método de BLIGHT (1983), bem como pelas trés abordagens das duas
configuracdes do sistema proposto neste trabalho, os quais foram convenientemente

repetidos.

TABELA 6-III: Erros médios de contagem obtidos pelo método de BLIGHT (1983) e pelas trés

abordagens das duas configuractes do sistema proposto neste trabatho.

Configuracio 1
2,7
6,2
Configaracdo 2 3,7
1,6
10,2

Verifica-se, pela leitura da tabela acima, que os erros de contagem obtidos
pelo sistema proposto neste trabalho, mesmo para a abordagem completamente
automatica, sio em média inferiores ao erro de contagem obtido por BLIGHT (1983),

que ficou na ordem de 10%.
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6.6. Andlise do Comportamento do Classificador Fuzzy

Com o objetivo de analisar o comportamento do classificador baseado em
regras fuzy utilizado neste trabalho, decidiu-se investigar como € feita a classificagio
no espaco de atributos. Desta forma, a partir de cinco imagens dentre as dez
utilizadas neste trabalho, as classes de axdnios e nio-axdnios foram distribuidas no
espago a partir dos valores da drea e fator de forma. A Figura 6.9 apresenta esta
distribuicdo de classes. Observa-se, da referida figura, que as duas classes ndo sio
linearmente separdveis no espaco de atributos, o que torna invidvel a aplicacdo de
métodos estatisticos paramétricos para a classificac@o de regides. Talvez, assim como
para as abordagens 2 e 3 do classificador fuzzy proposto neste trabalho, se fossem
consideradas trés classes: axdnios, ndo-axdnios e duvidosas, e aplicados métodos ndo-
paramétricos, como por exemplo o classificador de distAncia minima ou o de regies
de decisio (SCHALKOFF, 1992), as regides pudessem ser classificadas com taxas de
erro admissiveis. Porém, a determinacao de um methor método estatistico que realize
a classificac@o das regides ndo ¢ objetivo deste trabaiho.

Entdo, para entender o principio de classificagio do método fuzzy utilizado
neste trabalho, decidiu-se gerar todas as combinag¢des possiveis para os valores das
varidveis de entrada e verificar a resposta do classificador para cada combinagio
desses valores. Nesta andlise, foi considerada a abordagem 2 da segunda
configuraco (ver secdo 5.8.2.). A Figura 6.10 mostra a classificacfio realizada para
cada par de valores das varidveis de entrada.

Ao analisar a Figura 6.9 e a Figura 6.10 conjuntamente, observa-se que as
regides de drea menor que 40, aproximadamente, e fator de forma maior que 1 ¢
menor que 2, que siio as regides de muita divida realmente, s3o bem tratadas pelo
classificador fuzzy.  Entretanto, analisando a Figura 6.9, esperaria-se que a
classificacio em regides axdnios tivesse uma certa inclinacfo positiva para dreas
maiores que 100, aproximadamente, mas nio € o que ocorre na Figura 6.10.
Entretanto, esta inclinagiio pode ser obtida através do ajuste da base de regras do

classificador fuzzy.
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Figura 6.10: Resposta da abordagem 2 do classificador fuzzy que utiliza a drea e o fator de forma das
regides como varidveis de entrada, quando aplicadas todas as combinagdes possiveis dos valores

destas varidveis.
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6.7. Erro de Classificacio e Percentual de Interacao do Usuario

Para uma comparacdo mais facil entre as abordagens e configuracdes do
sistema fuzzy, em termos do erro de classificacdo e percentual de interagdo do
usudrio, os valores destes pardmetro sdo agrupados na TABELA 6-1V e TABELA 6-

V, respectivamente.

TABELA 6-IV: Erros médios de classificacdo obtidos pelas trés abordagens das duas configuragdes

do sisterna proposto neste trabalho.

Configuragio 1

Configuracio 2

TABELA 6-V: Percentual de interagfio do usudrio quanto a classificacio de ax0nios.

Configuracio

1

Configuracio

2

Pela TABELA 6-IV e pela TABELA 6-V, observa-se que os erros de
classificaciio e o percentual de interacfo da configura¢io 2 sdo menores do que os da
configuracdo 1 do sistema fuzzy. Isto pode ser explicado pelo fato de uma das
varidveis da configuracio 1, a distincia minima, ser caracterizada por valores

discretos dentro de um universo de discurso muito pequeno. Desta forma, a varidvel,
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por si s6, contribui com um grau de incerteza ao sistema pois, por qualquer erro de
medida ou mesmo falha no processo de segmentacio, o valor da varidvel pode ser
alterado e assim interpretado de uma maneira totalmente diferente. E justamente por
esse motivo que os parametros de classificaciio das regides em duvidosas na
configuragdo 1 é muito mais ampla, 0 que acarreta em uma maior interacdo do
usudrio no processo. Essa maior interacfio, inclusive, pode ser o motivo de um menor

erro na abordagem 3 da configuragdo 1 sobre a mesma abordagem da configuragio 2.
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Capitulo 7

Conclusoes

Neste trabalho, € proposto um método semi-automdtico para a avaliacio
morfolégica e morfométrica de axbnios mielinicos que inclui, além de técnicas de
processamento de imagens digitais, a utilizagdo de um sistema classificador de regides
baseado em regras fuzzy e a reclassificacdo de regides duvidosas por um processo
supervisionado pelo usudrio.

O método foi testado e os resultados obtidos (ver capitulo 6) indicam que o
mesmo € promissor, visto que os erros estdo dentro de valores aceitdveis para a
aplicacfio em pauta.

Diante da flexibilidade na definicio das varidveis lingiiisticas de entrada ¢ da
base de regras fuzzy, € razodvel concluir que o método pode ser estendido a
aplicacdes similares em outras dreas de pesquisa.

Ainda, diante dos resultados obtidos, conclui-se que a intervenciio do usuario
no processo de contagem e qualificacio de axdnios mielinicos € necessdria para
manter o erro deniro de valores aceitaveis. Esta conclusdo concorda com os estudos
realizados por ZIMMERMAN et al. (1980) ¢ AUER (1994).

Para a continuagdo desta linha de pesquisa, algumas sugestdes podem ser
feitas. A primeira delas refere-se ao classificador fuzzy. Sugere-se a utilizagdo de
outros tipos de funcbes de pertinéncia, outros operadores do processo de inferéncia, e
ainda, outras estratégias de defuzzificacdo. Apds estes experimentos, poder-se-d
comparar os resultados obtidos, com os resultados apresentados neste trabalho.

Ainda quanto ao processo de classificacio de regifes, sugere-se que outros
atributos, além dos apresentados neste trabalho, sejam considerados como uma

tentativa de conseguir a separacio das classes no espaco de atributos. A partir dai,
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uma analise comparativa entre o método fuzzy, utilizado neste trabalho, e um método
estatfstico se torna simples e ilustrativa.

Sugere-se, também, o desenvolvimento de um soffware baseado no método
proposto neste trabalho, com possibilidade de o usudrio ajustar, interativamente, as
funcdes de pertinéncia fuzzy e escolher os operadores e estratégias de defuzzificacdo.

Por fim, sugere-se a aplicaciio de técnicas de processamento em imagens ndo-
bindrias, levando a etapa de binariza¢io de imagens para o fim do processo, com 0
objetivo de se trabalhar com o méximo de informagio contida na imagem. Esta
sugestdio, entretanto, pode significar uma completa modificagdo da seqiiéncia de
operacdes proposta neste trabalho, jd que implica na utilizagio de morfologia
mateméatica em niveis de cinza. Possivelmente, as operacdes morfoldgicas em niveis
de cinza correspondentes as utilizadas neste trabalho nido fornecam os mesmos

resultados.
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Apéndice 1

Imagens Processadas pelo Método

Neste apéndice, sdo apresentadas as 10 imagens processadas para a avaliacao
do método proposto neste trabalho. Também sdo apresentadas as imagens dos
axOnios classificados pela aplicagdo das duas configuragoes do método, quando
considerada a segunda abordagem, a cada uma das imagens de entrada. Os axdnios
classificados estdo apresentados na cor branca e foram sobrepostos na imagem

original para uma melhor visualizacio.

Imagem Axonios Classificados Axonios Classificados
pela Abordagem 2 pela Abordagem 2
Processada da Configuracio 1 da Configuragdo 2
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Imagem Axonios Classificados Axonios Classificados
pela Abordagem 2 pela Abordagem 2
Processada da Configuracdo 1 da Configuracgio 2
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Imagem Axdnios Classificados Axdnios Classificados
pela Abordagem 2 pela Abordagem 2
Processada da Configuragio 1 da Configuracio 2
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Imagem Axonios Classificados Axdnios Classificados
pela Abordagem 2 pela Abordagem 2
Processada da Configuracio 1 da Configuracio 2




