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Prefacio

Apesar do progresso das tltimas duas décadas, o problema de segmentacao de imagens
continua sendo um dos mais dificeis desafios em andlise de imagens. Mais especificamente,
métodos de segmentacao precisos sao normalmente complexos, caros computacionalmente,
dependentes de aplicacao, e freqiilentemente exigem interacao humana.

Estamos pesquisando métodos de segmentacao interativa de imagens que reduzem a
intervencao do usudrio a simples escolha de poucos pixels na imagem. Buscamos minimizar
o numero de interagoes de forma que a automacao se torne possivel em algumas aplicagoes
onde esses pixels podem ser identificados automaticamente.

A metodologia adotada usa a transformada imagem floresta (IFT - Image Foresting
Transform) - uma ferramenta geral para modelar, implementar e avaliar operadores de
processamento de imagens baseados em conexidade. A IFT reduz o problema de proces-
samento de imagem ao calculo de uma floresta de caminhos de custo minimo no grafo
derivado da imagem. Nesse trabalho sao apresentadas trés novas técnicas de segmentagao
baseadas na IF'T.
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Abstract

Despite of the progress over the last two decades, image segmentation remains one of
the most difficult challenges in image analysis. More specifically, accurate segmentation
methods are likely to be complex, computationally expensive, application-dependent, and
often require considerable human interaction.

We have investigated methods for interactive segmentation that reduce user interven-
tion to simple selection of a few pixels in the image. We are interested in minimizing
the user involvement such that automation becomes feasible for some applications where
these pixels may be automatically identified.

The adopted methodology uses the framework of the image foresting transform (IFT) -
a general tool for the design, implementation, and evaluation of image processing operators
based on connectivity. The IFT reduces image processing problems into a minimum-cost
path forest problem in a graph derived from the image. In this work, we present three
new segmentation methods based on the IFT.
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Capitulo 1

Introducao

Apesar do progresso das tltimas duas décadas, o problema de segmentacao de imagens
continua sendo um dos mais dificeis desafios em anédlise de imagens [21]. Mais especifica-
mente, métodos de segmentagao precisos sao normalmente complexos, caros computacio-
nalmente, dependentes de aplicagao, e freqiientemente exigem interacao humana.

Segmentar uma imagem consiste em particiond-la em regides relevantes para uma
dada aplicagao (e.g. objetos e fundo). A segmentagdo é uma das principais etapas na
maioria das aplicagoes e representa um dos maiores desafios em processamento de imagens.
A principal razao desta dificuldade estd na falta de informacao sobre os objetos nas
imagens. Métodos de segmentacao podem ser classificados pelo tipo de representacao
que extraem, como baseados em borda [42, 38, 56, 55, 12, 15, 32] ou em regiao [67, 27,
66, 72, 63]. Métodos baseados em regido extraem o conjunto de pixels que representa o
interior do objeto, incluindo os pixels de fronteira. Métodos baseados em borda possuem
algumas complicagoes relacionadas a representagao das bordas (e.g. contornos fechados)
e ao casamento dessa representacao com o espaco discreto da imagem. Nesse trabalho
exploramos apenas métodos de segmentacao por regiao, uma vez que esses sao facilmente
extensiveis para imagens multidimensionais (segao 1.2.4).

A segmentagao possui importantes aplicagoes em medicina. A anélise quantitativa de
estruturas cerebrais a partir de imagens de ressonancia magnética (RM) tem desempe-
nhado um papel importante para a pesquisa em neurologia [52, 4, 10, 60] e pode ser muito
util no diagnéstico e tratamento de doencas relacionadas com alteracoes na anatomia do
cérebro humano. No entanto a extracao de caracteristicas das estruturas (textura, volume,
assimetria de forma/textura) sé é possivel apds a segmentacao. Métodos autométicos e
eficientes permitiriam a andlise em larga escala, possibilitando o acompanhamento de al-
teracoes entre controles e pacientes, ou mesmo entre diferentes fases do tratamento de um
individuo. Portanto o avanco do estado da arte em segmentacao é uma contribuicao em
ciencia da computagao mas também com reflexos na medicina.



1.1. Organizacao do trabalho 2

A nossa meta durante o projeto foi desenvolver métodos de segmentagao interativa
de imagens que reduzissem a intervencao do usudrio a simples escolha de poucos pixels
na imagem, buscando minimizar o nimero de interacoes. Dessa forma a automacao se
torna possivel em algumas aplicagoes onde esses pixels podem ser identificados automati-
camente. Por exemplo, podemos usar abordagens para localizar o objeto na imagem [68]
para estimar sementes. Também podemos usar sementes candidatas para obter um con-
junto de possiveis objetos, sendo o objeto desejado selecionado a partir de fungoes obje-
tivo [63, 43] ou baseado em caracteristicas. No pior caso, objetos candidatos podem ser
usados como inicializagoes efetivas para modelos deforméaveis [42, 12, 15, 14, 37, 56].

A metodologia adotada usa a transformada imagem floresta (IFT - Image Foresting
Transform) - uma ferramenta geral para modelar, implementar e avaliar operadores de
processamento de imagens baseados em conexidade [30]. A IFT reduz o problema de
processamento de imagem ao calculo de uma floresta de caminhos de custo minimo no
grafo derivado da imagem (segao 1.4).

Nesse trabalho serao apresentadas trés novas técnicas de segmentacao baseadas na
IFT: (i) segmentacdo por competicio entre sementes k-conexas [25, 26], (ii) segmentag¢do
por crescimento étimo de regioes e corte em grafo [24]', e (iii) segmentacdio por poda de
drvores [22, 23]. Estas técnicas possuem extensoes diretas para 3D, reduzem o problema
de segmentacao a selecao de alguns pixels sementes nas imagens e tém sido avaliadas
com sucesso em algumas aplicacoes, onde as sementes sao selecionadas interativamente
e automaticamente. A técnica (i) ainda requer a escolha de um parametro pelo usudrio,
mas as técnicas (ii) e (iii) podem ser implementadas sem depender de parametros ad-hoc.
Em particular, a extensdao 3D da técnica (iii) tem se mostrado bastante promissora para

isolar automaticamente o cérebro humano (substancias cinza e branca) em imagens de
RM ponderadas em T1 (RM-T1) [23].

1.1 Organizacao do trabalho

Teoria dos grafos é uma area bem estabelecida que conta com diversas aplicacoes nas
ciéncias e engenharias. A interpretagao de uma imagem digital como um grafo (segao 1.4)
possibilita explorar algoritmos eficientes em grafo na solucao de diversos problemas de
processamento de imagens, tais como a IFT [30]. Logo, no decorrer deste capitulo serao
apresentados conceitos basicos e notacoes referentes a imagens digitais e teoria dos grafos
que serao usados ao longo dos capitulos seguintes. No capitulo 2 introduzimos a trans-
formada imagem-floresta. A eficacia dos métodos de segmentacao baseados nessa técnica
requer um bom contraste nas bordas dos objetos. Essa questao é tratada no capitulo 3 que

!Technical report: http://www.ic.unicamp.br/ic-tr/ Welcome-p.html
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apresenta técnicas de pré-processamento. Os proximos capitulos apresentam as técnicas
desenvolvidas. No capitulo 4 é apresentada a técnica de segmentacao por competicao entre
sementes k-conexas. A seguir, no capitulo 5 é apresentada a técnica que combina cresci-
mento otimo de regioes com medidas de avalia¢ao de corte em grafo. E no capitulo 6 sao
apresentados a teoria e resultados do método de segmentacdao por poda de drvores. Os
métodos serao apresentados para imagens 2D, mas suas extensoes para 3D sao diretas.
Na segao 6.9.2 um exemplo em 3D serd mostrado em detalhes. Conclusoes e trabalhos
futuros sao discutidos no capitulo 7.

1.2 Imagens digitais

Uma imagem digital genérica I é um par (Dy, T), onde D; é um conjunto de pontos do
Z" (dominio da imagem), denominados spels (space elements), e T é um mapeamento
vetorial que associa a cada spel p em D; um conjunto {I;(p), I2(p), ..., Ix(p)} de valores
escalares, associados com alguma propriedade fisica. O valor de n refere-se a dimensao
da imagem e o valor de k£ ao niimero de bandas.

1.2.1 Imagem em tons de cinza

Uma imagem I = (D;,I) em tons de cinza (e.g. foto, imagem de ultrasom, fatia to-
mogréfica) e bidimensional (D; C Z?) possui apenas uma banda I (k = 1), onde os spels
sao chamados pixels (picture elements). A imagem bidimensional é portanto uma matriz
de tamanho N x M pixels (N linhas e M colunas).

Os valores I(p) de cada pixel p sdo obtidos por amostragem e quantizagao de uma
fungao continua I.(x,y) que descreve a propriedade fisica correspondente em uma dada
regiao do espago. No caso de uma foto temos o brilho, e no caso de uma tomografia de
raios-X, temos a densidade do tecido. Valores altos sao apresentados na tela como pixels
claros e valores baixos como pixels escuros.

1.2.2 Amostragem e resolucao espacial

Cada pixel é amostrado a intervalos (A, A,) (e.g. A, = A, = lmm). Quanto menor
for o intervalo de amostragem para uma mesma regiao do espago, maior sera a resolucao
espacial da imagem. Observe que neste caso, o tamanho N x M da imagem também
¢ maior, mas se uma imagem tem mais pixels que outra, nao implica que tenha maior
resolucao.
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1.2.3 Quantizacao e resolucao radiométrica

Os valores de I.(x, %) amostrados sdo quantizados em 2° niveis de cinza, onde b é chamado
profundidade da imagem em bits (e.g. b = 8, profundidade de 8 bits). Quanto menor o
intervalo de quantizagao, maior ¢ a resolugao radiométrica da imagem.

1.2.4 Imagem multidimensional

Uma imagem I = (Dy, I) em tons de cinza e multidimensional define dominio de amostra-
gem Dy C Z", para n > 2. Por exemplo, uma seqiiéncia espacial de fatias tomograficas
é uma imagem tridimensional (n = 3), e uma seqiiéncia espacial e temporal de fatias
tomogréficas é uma imagem tetradimensional (n = 4). No primeiro caso, os spels sao
chamados de vozels (volume element) e a imagem é chamada de volume.

O intervalo de amostragem ao longo de eixo temporal define a resolucao temporal da
imagem. Quanto menor o intervalo, maior é a resolucao.

1.2.5 Imagem multibanda
Uma imagem I= (Dy, T) ¢ multibanda quando o mapeamento vetorial T associa a cada
spel p obrigatoriamente mais de um valor escalar (T(p) ={L(p),..., Ix(p)}, para k > 1).
Imagens de satélite, por exemplo, possuem bandas que correspondem a imagens cinza
obtidas nos comprimentos de onda do azul, vermelho, verde, infravermelho, infravermelho
proximo, termal, e ultravioleta. O intervalo de amostragem define a resolucao espectral.
No caso de uma foto colorida temos k = 1,2, 3 correspondendo aos componentes vermelho,

verde e azul. Observe que o video colorido é uma imagem multidimensional e multibanda.

1.2.6 Imagem de rétulos

A segmentacao de uma imagem I= (Dy, T) baseada em regiao pode ser vista como um
mapeamento que associa para todo pixel p € D; um inteiro L(p), denominado rétulo,
cujo valor é um identificador tnico de cada objeto (incluindo o fundo). Neste caso, a
segmentacao € dita hard porque cada pixel p s6 pertence a um unico objeto. Algumas
abordagens estendem este conceito para fuzzy, onde cada pixel p pertence a todos os
objetos com diferentes graus de pertinéncia (e.g. atlas do cérebro humano [36, 48]).
Técnicas de andlise, porém, requerem uma definicdo precisa da extensao espacial das
estruturas em estudo. Portanto nesse trabalho visamos a segmentacao hard das estruturas.
A segmentacao hard pode ser representada como uma imagem em tons de cinza L =
(Dy, L) chamada imagem de rétulos.
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1.3 Nocoes de grafos

Um grafo G(V, FE) é um conjunto finito nao vazio V' e um conjunto E composto por pares
de elementos distintos de V. G é chamado trivial quando |V| = 1. Dizemos que o grafo é
direcionado (digrafo) ou orientado se E for um conjunto de pares ordenados de elementos
de V. Caso contrario o grafo é dito nao direcionado. Os elementos de V' sao os vértices
ou nos e os de E sao as arestas de GG, respectivamente. Cada aresta e € F serd denotada
pelo par de vértices e = (v, w) que a forma. No caso de grafos nao direcionados, a aresta
e é dita incidente a ambos v, w. Em digrafos a aresta e = (v, w) é dita divergente de v e
convergente a w. Dizemos que w é adjacente a v se (v,w) € E. A cada vértice v de um
grafo estd associada uma lista de adjacéncias A(v) que define uma vizinhanga composta
pelos vértices w adjacentes a v, ou seja, A(v) = {w € V|(v,w) € E}. Define-se grau (ou
grau de saida no caso de digrafos) de um vértice v € V, denotado por grau(v), como
sendo o numero de vértices adjacentes a v. Utilizaremos a notagdo n = |V| e m = |E|
para denotar a cardinalidade dos conjuntos V' e E.

Uma seqiiéncia de vértices vy, ..., v tal que (vj,v,41) € E, 1 < j < |k —1[, é de-
nominado caminho de v, a vg. Diz-se entao que vy alcan¢a ou atinge vy. Um caminho
de k vértices é formado por k — 1 arestas (vq,vs), (va,v3), ..., (Vg_1,vx). O valor k — 1 é
o comprimento do caminho. Se todos os vértices do caminho v, ..., v, forem distintos,
a seqiiéncia recebe o nome de caminho simples ou elementar. Um ciclo é um caminho
V1, vy U, U1 S€Ndo v3 = vy € k > 3 no caso de grafos nao direcionados. Se o caminho
vy, ..., U for simples, o ciclo vy, ..., vg, Vg1 também é denominado simples ou elementar.
Um grafo que nao possui ciclos simples é aciclico.

Um subgrafo Go(Va, Ey) de um grafo G1(V4, Ey) é um grafo tal que Vo, C Vj e Ey C Ej.
Se Vo, =V} entao Go é chamado de subgrafo gerador ou subgrafo de espalhamento. Um
grafo G(V, E) nao direcionado é denominado conezo quando existe caminho entre cada
par de vértices de GG. Caso contrario G é desconexo. Denominam-se componentes conexos
de um grafo G nao direcionado aos subgrafos maximais de G que sejam conexos.

Denomina-se drvore a um grafo 7'(V, EY) nao direcionado que seja aciclico e conexo.
Se um vértice v da arvore T possuir grau < 1 entao v é uma folha. Caso contrario,
se grau(v) > 1 entdo v é um vértice interior. Um conjunto de &rvores é denominado
floresta. Assim sendo, todo grafo nao direcionado aciclico é uma floresta. Um grafo nao
direcionado GG é uma arvore se e somente se existir um unico caminho entre cada par
de vértices de GG. Uma arvore é chamada de drvore geradora ou de espalhamento se ela
for um subgrafo gerador de outro grafo. Uma &rvore é denominada enraizada quando
algum vértice v € V' é escolhido como especial. Este vértice é entao chamado de raiz da
arvore. Podemos adicionar orientagao nas arestas de uma arvore enraizada de modo que
todos vértices sejam alcancaveis a partir da raiz. A esse digrafo se dd o nome de drvore
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direcionada enraizada.

1.4 Mapeamento da imagem em um grafo

Uma imagem [ = (D, 7)) pode ser vista como um grafo G(V, F), onde os vértices em
V' correspondem aos spels em Dj e as arestas em FE sao definidas por uma rela¢do de
adjacéncia. Uma relagao de adjacéncia A é uma relagao bindria entre vértices do grafo.
Esta relagao genérica pode ser descrita por um conjunto de n listas de adjacéncias A(v),
uma especifica para cada vértice v € V. O espago utilizado por essa representacao é
O(n+m). Porém, nés estamos interessados em relagdes que sejam irreflexivas, simétricas
e invariantes a translagao. Para um dado spel, os vértices adjacentes sao obtidos por
deslocamentos vetoriais fixos no espaco da imagem. Logo, podemos usar uma estrutura
unica que armazena as arestas de forma relativa. Isto permite uma reducao do espaco de
armazenamento para O(n).

Por exemplo, podemos usar A consistindo de todos pares de pixels (p,q) € D; x Dy
tais que p # ¢ e d(p,q) < p, onde d(p,q) denota a distancia Euclideana e p é uma
constante especificada. Essas adjacéncias sao chamadas de adjacéncias Fuclideanas. As
figuras 1.1a—c mostram alguns exemplos em 2D, p = 1 corresponde a vizinhanga 4 e
p = V/2 corresponde a vizinhanca 8. Na figura 1.1d é ilustrado o caso 3D com p = 1,
que corresponde a vizinhanca 6 em 3D. A adjacéncia pode entao ser armazenada em uma
Unica estrutura que guarda os deslocamentos relativos dz e dy, e também dz no caso 3D.
Por exemplo, na figura 1.1a um pixel ¢(x1,y;) é adjacente a um outro pixel p(xs,y2) se e

somente se ¢ —p = (xl — X2,Y1 — ?/2) S {(_17 O)a (07 _1)7 (1a 0)7 (07 1)}
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Figura 1.1: Adjacéncias Euclideanas: (a) 2D de raio 1, (b) 2D de raio v/2, (c) 2D de raio
2, (d) 3D de raio 1.



Capitulo 2

Transformada imagem-floresta

A transformada imagem floresta (1F'T-Image Foresting Transform) é uma ferramenta geral
para modelar, implementar e avaliar operadores de processamento de imagens 2D /3D
baseados em conexidade [30]. A IFT reduz o problema de processamento de imagem ao
calculo de uma floresta de caminhos de custo minimo no grafo derivado da imagem.

Nesse capitulo, a IFT sera apresentada na sua forma mais especifica para a seg-
mentagao baseada em regides. Na sua forma genérica [30], a IF'T possui todas as aplicagdes
descritas na se¢ao 2.5, nao se limitando apenas a esse problema.

2.1 Definicao

Uma imagem 2D /3D pode ser vista como um grafo onde os nds sdo os pixels/voxels e
as arestas sao definidas por uma relacao de adjacéncia A entre nds (ver secao 1.4). Um
caminho 7 simples nesse grafo é uma seqiiéncia de nés distintos e adjacentes. Cada
caminho 7 possui um valor de custo associado ¢(), definido por uma func¢do de custo de
caminho ¢, que normalmente depende de propriedades locais da imagem, tais como cor,
gradiente e posi¢ao do né ao longo do caminho. Um caminho 7 é 6timo se ¢(7) < ¢(7)
para qualquer outro caminho 7 com o mesmo destino de 7. Em aplicagoes tipicas da IFT,
normalmente restringimos a busca por caminhos que se originam em um conjunto dado
S de nés sementes. Para facilitar, podemos embutir o conjunto S na definicao da funcao
de custo. Nesse trabalho, duas funcgoes de custo de caminho serao avaliadas:

eon(T) = { maxy(p qert10(p,q)} se aiorigem dereS (2.1)
400 senao

() = Svpger 0(p,q) e a origem dereS (2.2)
+00 senao
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Figura 2.1: (a) Um grafo de uma imagem 2D em tons de cinza com vizinhanga 4. Os
nimeros correspondem as intensidades I(p) dos pixels e os pontos maiores denotam duas
sementes (uma no interior do retangulo claro e uma no fundo mais escuro ao redor dele).
O fundo também apresenta alguns pixels claros. (b) Uma floresta de caminhos de custo
minimo usando cpay, com 6(p,q) = [I(q) — I(p)|. Os numeros sado os valores de custo e
o retangulo é obtido como uma arvore enraizada na semente interna. As setas em (b)
apontam para o predecessor no caminho 6timo.

onde §(p, q) mede a dissimilaridade entre nés adjacentes (ver figuras 2.1a e 2.1b).

Para fungoes de custo apropriadas (fun¢oes suaves [30]), a IFT atribui um caminho
de custo minimo indo do conjunto de sementes para cada né do grafo, de tal maneira
que a uniao desses caminhos forma uma floresta orientada, estendendo-se por toda a
imagem (ver figuras 2.1a e 2.1b). A IFT produz trés atributos para cada pixel/voxel:
seu predecessor no caminho 6timo, o custo desse caminho, e o né raiz correspondente (ou
algum rétulo associado a ele). Uma grande variedade de operadores de imagem pode ser
implementada através de simples processamento local desses atributos.

Em geral, podem existir muitos caminhos de custo minimo levando a um dado pixel,
somente o custo 6timo para um dado pixel destino é unicamente definido. Observe que,
se nos pegarmos um caminho 6timo para cada pixel, a uniao desses caminhos pode nao
ser uma floresta. Por construgao, o algoritmo da IFT sempre produz uma floresta de
espalhamento, embora para certos grafos e funcoes de custo a otimalidade da floresta
pode nao ser garantida [30]. A ambigiiidade entre as diversas possiveis florestas 6timas
¢é resolvida, por exemplo, atribuindo-se o pixel para o caminho de menor custo que o
encontra primeiro durante o crescimento da floresta (ver secao 2.3). Condigoes suficientes
para a existéncia da otimalidade da IFT sdo apresentadas na referéncia [30]. A seguir
¢é apresentada uma instancia particular da IFT com imposicao de sementes, isto é todas
sementes se tornarao obrigatoriamente raizes da floresta, e fungoes de custo de caminho
dadas pelas equagoes 2.1 e 2.2. Para valores nao negativos e fixos de d(p, q) a otimalidade
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da floresta gerada pelo algoritmo é garantida [30].

2.2 Algoritmo da IFT

Um mapa de predecessores P é uma funcao que atribui para cada pixel p da imagem
algum outro pixel no dominio da imagem, ou uma marca distinta nil indicando auséncia
de predecessor. Nesse ultimo caso, p é dito ser uma raiz do mapa. Uma floresta de
espalhamento pode ser representada em memoéria através de um mapa de predecessores
que nao contenha ciclos. O algoritmo da IFT retorna um mapa de predecessores P
representando a floresta 6tima, um mapa de custos C' e um mapa de raizes R. Os dois
ultimos mapas podem ser derivados a partir de P, porém sao usados diretamente por
questoes de eficiéncia e praticidade. O mapa de raizes R é usado para acessar em tempo
constante a raiz em S de cada pixels da floresta e o mapa C' armazena para cada pixel o
custo do caminho 6timo que o alcanca a partir do conjunto de sementes.

O algoritmo da IFT abaixo ¢é essencialmente o procedimento de Dijkstra para o calculo
de caminhos de custo minimo a partir de uma tnica fonte [19, 1], ligeiramente modificado
para permitir fontes multiplas e funcao mais geral de custo (equagdes 2.1 e 2.2). O
algoritmo também apresenta algumas otimizagoes que nao afetam a sua exatidao.

Algoritmo 1 IFT

ENTRADA: Uma imagem, uma relagao de adjacéncia A e um conjunto de nés sementes S.
SAIDA: Mapa de custo C', mapa de predecessores P e mapa de raizes R.
AUXILIARES: Uma fila de prioridades @ inicialmente vazia.

1. Para Cada nd p do grafo derivado da imagem, Faca
2. L C(p) — +o0, R(p) — p, P(t) — nil.

3. Para Cada nd p € S Faca

4. C(p) <0

5. L Insira p em Q.

6. Enquanto Q ndo estiver vazia Faca

7 Remova p de Q tal que C(p) seja minimo.

8 Para Cada nd q € A(p) tal que C(q) > C(p) Faca
9. est — OP(C(p),d(p,q)).

10. Se cst < C(q) Entao

11. Se C(q) # +oo Entédo

12. L Remova q de Q.

13. C(q) < cst, R(q) < R(p), P(q) < p.
14. L L Insira q em Q.

15. Retorne {C,P,R}
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As linhas 1-2 inicializam a floresta como um conjunto de arvores triviais, nés isolados
a serem conquistados durante o processo. Os custos sao iniciados com +oo refletindo que
nenhum caminho a partir das sementes ainda foi processado. Nas linhas 3-5 os caminhos
triviais a partir das sementes sao avaliados. Estes caminhos possuem o custo minimo
0 de forma que todas as sementes se tornarao obrigatoriamente raizes da floresta. As
sementes sao inseridas na fila de prioridades (). Os pixels presentes na fila de prioridades
representam a fronteira da floresta em crescimento. Eles correspondem a nds da floresta
atingidos por caminhos nao necessariamente 6timos. A cada iteragao do algoritmo (linha
6) um caminho 6timo ¢ selecionado. Este corresponde ao caminho de menor custo entre
os que atingem nés de fronteira (linha 7). O extremo do caminho 6timo recém formado
deixa entdo a fronteira (linha 7) e os seus vértices adjacentes sdo avaliados (linha 8). A
fronteira pode ser ampliada pela aquisicao de novas conexdes, ou melhores rotas podem
ser encontradas para pixels de fronteira ja existentes. Na linha 9 é calculado o custo cst
de uma nova possivel rota, onde a funcao OP pode assumir as seguintes formas:

OP(C(p),4d(p, q))

{ max{C(p),d(p,q)} para fungdo de custo ¢pax (2.3)

C(p) +0(p,q) para funcao de custo cgum

Este custo cst é comparado com o custo do caminho atual (linha 10). Os mapas C,R e
P devem ser atualizados de forma a refletirem o melhor caminho encontrado (linha 13).
A condicao C(q) > C(p) na linha 8 é uma otimizacado que assume que o custo ao longo
do caminho 6timo é nao decrescente.

Portanto, quando temos varias sementes em S, estas serao propagadas ao mesmo
tempo e teremos um processo competitivo. Cada semente ird definir uma zona de in-
fluéncia composta por pixels conexos a ela por caminhos mais baratos do que os fornecidos
por qualquer outra semente em S.

Uma descricao mais completa e genérica da IFT com provas de corretude pode ser
encontrada em [30].

2.3 Resolvendo empates

Um dos principais problemas da [FT ¢é estabelecer uma regra de desempate, quando um
pixel ¢é alcancado por duas ou mais sementes por caminhos de mesmo custo. Uma vez que
os custos dos caminhos assumem normalmente valores discretos, multiplas solugoes sao
de fato muito comuns na pratica. O algoritmo 1 da se¢ao 2.2 ja resolve algumas dessas
ambigiiidades. Quando um pixel é atingido por dois caminhos de mesmo custo, o algoritmo
ird atribui-lo ao caminho que for encontrado primeiro. A condicao de estritamente inferior
da linha 10 impede que ele seja atribuido a caminhos de mesmo custo posteriormente
encontrados. A tnica ambigiiidade restante é a escolha do pixel de custo minimo em (@,
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no caso de empates. Nesse trabalho serd adotada a regra de desempate FIFO (First-
In-First-Out), ou seja, selecionamos o pixel que primeiro entrou em ). Outra forma,
com vantagens em algumas aplicagoes, é o desempate LIFO (Last-In-First-Out). Por
consisténcia, nesse caso, o algoritmo deve também escolher sempre o ultimo caminho
6timo encontrado no caso de empates.

Com a politica FIFO, qualquer conjunto conexo de pixels que pode ser encontrado
por duas ou mais raizes através de caminhos 6timos de mesmo custo sera particionado
entre as respectivas arvores. No caso de politica LIFO, esses pixels serao associados a
uma mesma arvore [30].

2.4 Fila de prioridade

A implementagao mais facil para a fila () usa um heap bindrio [1]. Neste caso o algoritmo 1
da segao 2.2 terd complexidade O(m + nlogn), onde n é o nimero de nds (pixels) e m
o numero de arestas do grafo. Na maioria das aplicagoes, porém, podemos usar fungoes
de custo de caminho com incrementos de custo inteiros e limitados a uma constante
K ao longo do caminho. Isto permite a utilizagao da fila circular de Dial com K + 1
posicoes [18]. Cada posicao i, i = 0,1, ..., K, deve armazenar uma lista duplamente ligada
de todos os pixels p com custo C(p) tal que i = C(p)%K. Como sabemos o tamanho
maximo n do grafo, essas listas podem ser implementadas em uma Unica matriz X de
ponteiros X.next(p) e X.prev(p) com n elementos. Neste caso, o algoritmo da IFT terd
complexidade O(m+nkK). Se a adjacéncia definir um grafo esparso m < n?, a IFT levard
tempo proporcional ao niimero n de pixels, pois o niimero de pixels adjacentes pode ser
considerado uma constante pequena, sendo desconsiderado na andlise assintética [30].
Note que a cada instante existe um valor minimo C,,;, e um valor maximo C,,,, de
custo para os pixels armazenados em (). A diferenca C),u. — Chin < K deve ser mantida
para garantir a corretude da fila. Em algumas aplicagdes sabemos que os incrementos
sao inteiros e limitados, mas nao conhecemos o valor de K. Neste caso, a fila circular
inicia com um dado tamanho K, mas antes de inserir um novo pixel devemos verificar a
necessidade de realocar ou nao mais elementos para a fila.

2.5 Aplicacgoes

A IFT fornece um comum e eficiente framework em grafos para o desenvolvimento de
métodos de segmentagao de imagens 2D/3D baseados em borda [33, 32, 31], bem como
para métodos basedos em regido [27, 46, 29, 11, 2, 22]. As aplicagoes deste algoritmo, na
sua forma mais genérica [30], também incluem diversos operadores de filtragem e analise de
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imagens: caminhos geodésicos, transformadas de distancia [28], esqueletos multiescala [28],
dimensdo fractal multiescala [65], saliéncias de formas [64], reconstrucoes morfoldgicas e
outras operagoes conexas [29]. Observe que alguns casos nao sao facilmente relacionados
com um problema de parti¢ao da imagem (e.g. reconstrugao morfolégica, perseguigao de
bordas, pontos de saliéncia). Porém, na maioria dos casos, a solugao é obtida pela simples
escolha de parametros da IFT seguida de um processamento local dos mapas C,P e R,
em tempo proporcional ao ntimero de pixels.

Portanto, a IFT unifica e estende varias técnicas de andlise de imagens que, muito
embora baseadas em conceitos similares, sao normalmente apresentadas como métodos
nao relacionados [30].

2.6 A IFT diferencial

Métodos classicos de segmentacao por particao em zonas de influéncia, tais como a trans-
formada de watershed [46, 47, 3, 67, 50] e a conexidade fuzzy relativa [59, 41], podem ser
reduzidos a uma IFT usando funcao de custo de caminho c¢,,x com competicao entre se-
mentes internas e externas. O objeto é definido pela uniao das zonas de influéncia de suas
sementes internas. Estes métodos sao geralmente usados de forma interativa, pois muito
freqiientemente o usudrio precisa corrigir a segmentacao inserindo novas sementes e/ou
removendo raizes (arvores), formando uma seqiiéncia de IFTs. No trabalho de mestrado
do Felipe Bergo foi proposto como melhoria a DIFT [27]. Ao invés de recalcular uma
nova [F'T toda vez que o conjunto de sementes ¢ alterado, o algoritmo da DIFT atualiza
o resultado da segmentacao de forma diferencial, em tempo proporcional ao nimero de
nos nas regioes modificadas da floresta. No caso de segmentacao 3D de estruturas cere-
brais (e.g. ventriculos, pons-medula, cerebelo), o método reduz o tempo das interacoes
tipicamente da ordem de 30 segundos para margens toleraveis em torno de 3 segundos em
computadores pessoais comuns (e.g. Pentium-IV 1.5GHz). No entanto, este método ainda
pode ser bastante melhorado, no sentido de reduzir o nimero de sementes e automatizar
o pré-processamento, pois a eficacia dos métodos de segmentacao baseados na IFT re-
quer um bom contraste nas bordas dos objetos. Nesta direcao, os resultados do presente
trabalho constituem importantes avancos, principalmente com relacao ao primeiro ponto
levantado.



Capitulo 3

Pré-Processamento

Pré-processamento é algumas vezes necessario para realcar as bordas de interesse em
detrimento de outras bordas. Para tanto, nés primeiramente realizamos uma classificacao
atribuindo um valor de pertinéncia para cada pixel com relacao ao objeto baseado em
caracteristicas da imagem.

3.1 Mapas de regiao

Seja x, um vetor de caracteristicas calculado em um dado pixel p; p, e 3, sao as matrizes
de média e de covariancia do vetor de caracteristicas x, calculado em todos pixels ¢ dentro
de uma adjacéncia circular ao redor de p; e seja T" um conjunto de pixels de treinamento,
selecionados em regides do objeto com diferentes caracteristicas (figura 3.1a). Para cada
pixel s € T', um valor de pertinéncia R4(p) é calculado para todos pixels p da imagem.

1

Rulp) = exp (50— 1) £ 06— 1)) (3.1)

Onde d > 1 leva em conta a auséncia de informagao estatistica. Em todas as aplicagoes
nés usamos d = 10 fixo, o que foi possivel uma vez que o vetor de caracteristicas usado
estava normalizado no intervalo de [0,1]. Noés também usamos um raio de adjacéncia
distinto para cada semente s € T', o tornando o maior possivel de forma a obtermos uma
melhor estimativa para pg e 3s. O mapa de regiao R é obtido como:

R(p) = max{R(p)}. (3.2)

VseT

Finalmente, nés aplicamos um filtro mediana no mapa R para tornd-lo mais ho-
mogeéneo. O mapa de regiao é uma imagem bidimensional em tons de cinza (figura 3.1b).

14
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3.2 Imagens de gradiente realcadas

Uma imagem das bordas realcadas pode ser obtida através do gradiente do mapa de regiao
(figura 3.1c¢). Outra idéia é calcular a dissimilaridade d(p, q) entre nés adjacentes p e q
diretamente a partir do mapa de regioes. Isto gera um gradiente com maior resolugao, no
nivel de arestas.

w(p,q) = exp <—<R(p) ;dR<Q))2>. (3.3)

o(p,q) = K(1—w(pq)) (3.4)

Onde w(p, ¢) é uma medida de similaridade no intervalo de [0,1] e K é um inteiro
representando a maxima dissimilaridade entre pixels, usado para fins de quantizacao (e.g.,
K = 1023, ver se¢ao 1.2.3).

3.3 Exemplos

A figura 3.2 mostra outros exemplos de mapas de regiao criados pelos procedimentos
da secao 3.1. Os pixels de treinamento e seus raios de adjacéncia sao indicados pelos
circulos sobre as imagens originais (figuras 3.2a e 3.2c) Os respectivos mapas de regido
sao mostrados nas figuras 3.2b e 3.2d.

Em todos exemplos, foram usados dois atributos normalizados no intervalo de [0, 1]
para o vetor de caracteristicas da equacao 3.1. Os atributos usados foram respectivamente:
brilho e magnitude do gradiente (figura 3.1b); e bandas do vermelho e verde (figuras 3.2b
e 3.2d).

Note que a escolha desses atributos é um problema a parte, e que a segmentagao
geralmente nao pode ser solucionada por limiarizacao do mapa de regiao seguida pela
extracao de componentes bindrios, que estdo conexos com as sementes internas (e.g.,
figura 3.1b).
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Figura 3.1: (a) Imagem 2D em tons de cinza (se¢ao 1.2.1) de um corte coronal do cérebro
com trés pixels de treinamento (os circulos indicam os raios de adjacéncia usados). (b)
Mapa de regiao 2D do cérebro. (c) Gradiente realgado 2D baseado no mapa de regiao.



3.3. Exemplos 17

Figura 3.2: (a) Uma imagem colorida (se¢do 1.2.5) de pimentoes com quatro pixels de
treinamento (os circulos indicam seus raios de adjacéncia) e (b) o mapa de regiao do
pimentao vermelho central. (¢) Uma imagem colorida de duas vacas com dois pixels de
treinamento e (d) o mapa de regiao da vaca mais escura.



Capitulo 4

Segmentacao por competicao entre
sementes xk-conexas

4.1 Introducao

Chamamos um conjunto de pixels de componente k-conero com relacao a uma dada
semente, quando estes sao alcangados por caminhos 6timos com custos inferiores ou iguais
a um valor k£ [25]. No framework da IFT, a forca de coneridade entre dois pixels é
inversamente relacionada com o custo do caminho étimo interligando eles no grafo. Ou
seja, quanto menor o custo maior serd a forca de conexidade entre eles. Na literatura o
termo forga de conexidade é mais empregado [59, 41]. Logo, um componente k-conexo
com relagao a um pixel semente pode ser redefinido como um conjunto de pixels com forcas
de conexidade em relacao a semente maiores ou iguais a um limiar derivado de k. Nesse
sentido, quando uma semente é selecionada no interior de um objeto, sua maior zona de
influéncia possivel contida no objeto pode ser descrita por um componente k-conexo.

Métodos baseados em competi¢ao entre sementes juntamente com o uso de limiares
nunca foram explorados na literatura. Descobrimos que essa abordagem hibrida revelou
ser mais efetiva do que as anteriores em muitas situagoes (ver figura 4.1) [25, 26]. O
método restringe a competicao entre sementes em regioes com pixels que sao K¢-conexos
a alguma semente s, pixels nao alcancados por nenhuma semente sao considerados como
pertencentes ao fundo e sementes externas sao somente necessarias quando a extensao
de uma semente nao esta totalmente contida no objeto. Evidentemente temos agora o
problema de determinar os valores de k, para cada semente s.

Em [26] foram também apresentados alguns resultados preliminares que envolviam
componentes kg-conexos sem competicao, além de uma solucao interativa para a estima-
tiva de k. No entanto, essa solugao interativa nao é extensivel para imagens multidimen-
sionais. Nesse capitulo serao apresentados somente os resultados mais relevantes dados

18
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pela competicao entre sementes k,-conexas.

(a) (b) (c)

Figura 4.1: Segmentacao do globo ocular por competicao entre sementes em imagem de
tomografia de raios-X. (a) Uma semente interna e varias sementes externas sdo necessarias
para a segmentacao, usando cya com d4 (equagao 4.4). (b) A segmentacao falha quando
algumas sementes externas sao removidas. (¢) Um limiar x limita a zona de influéncia da
semente interna onde a competicao entre sementes falha. Observe a reducao do ntimero
de sementes em relagao a (a).

4.2 Meétodos relacionados

Conexidade fuzzy e transformada de watershed sao métodos de segmentacao de imagens
baseados em pixels sementes, ainda estao em andamento, e foram usados com sucesso em
vérias aplicagoes [44, 51, 53, 39]. Essas abordagens tem sido usadas sob dois diferentes
paradigmas, com e sem competicao entre sementes e podem ser implementadas a partir
da IFT com fungao de custo de caminho cpay [46, 47, 54, 17]. Em detecgao de objetos
com competigdo entre sementes [59, 41, 67, 3], as sementes sdo especificadas dentro e
fora do objeto, cada semente define uma zona de influéncia composta por pixels mais
fortemente conexos com essa semente do que com qualquer outra (floresta de caminhos de
custo minimo), e o objeto é definido pela unido das zonas de influéncia de suas sementes
internas (arvores 6timas enraizadas em suas sementes internas). Na definicao de objetos
sem competicao de sementes, uma semente é especificada dentro do objeto e a forca de
conexidade de cada pixel em relagao a semente ¢é calculada, tal que o objeto é obtido
por limiarizacao da imagem de conexidade resultante. Em [66], o objeto é definido sem
competicao, como a uniao de todos componentes k-conexos (arvores de caminhos de custo
minimo) criados a partir de cada semente interna separadamente (o que requer uma
execugao da IFT para cada semente). O algoritmo descrito em [66] assume que o objeto
pode ser definido por um tnico valor de k para todas sementes em S. A figura 4.2a ilustra
um caso onde essa técnica funciona. No entanto, uma simples mudanca de posicao de
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uma das sementes pode levar a falhas de segmentagao (figura 4.2b), porque a zona de
influéncia de cada semente no interior do objeto é limitada por um valor distinto de custo
k (figura 4.2¢). Claramente, o apelo inicial em favor da competigao entre sementes é a
possibilidade de detectar multiplos objetos através de uma tnica IFT e sem a dependéncia
de limiares.

A técnica aqui apresentada combina as anteriores, sendo mais geral. Além disso, ela
permite o uso de diferentes valores de k para cada semente. O tratamento personalizado
que se da a cada semente permite a selecao da sua maior zona de influéncia possivel contida
no objeto. Esse melhor aproveitamento que temos das sementes leva a uma reducao do
nimero total de sementes necessarias para se completar uma segmentacao [26].

(a) (b) (c)

Figura 4.2: Uma imagem TC de um joelho onde a patela pode ser segmentada pela uniao
das zonas de influéncia (sem competicao) de dois pixels sementes, 1 € Sy, usando Cpax
com 03 (equagao 4.3). (a) O resultado com um tunico valor de xk para ambas sementes.
(b) A segmentagao com um tnico valor de k falha quando nds alteramos a localizagao de
$1, porque s; agora requer um valor de x mais elevado para obter a parte mais clara do
0SS0 € sy invade o fundo para esse valor de k maior. (c¢) O resultado pode ser corrigido
com o uso de valores distintos de x para cada semente.

4.3 Estimativa automatica de x,

Noés podemos especificar um k4 fixo para uma aplicacao particular, mas o resultado seria
suscetivel as variagoes de intensidade. Uma outra alternativa é buscar por possiveis ca-
samentos entre a forma do objeto desejado e as formas dos componentes k-conexos para
os diversos valores de k. Uma desvantagem dessa abordagem seria a baixa velocidade da
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segmentacao. Uma situacao mais complexa ocorre quando a definicao do objeto requer
mais de uma semente. Cada semente possui sua prépria extensao maxima dentro do ob-
jeto, sendo necesséario avaliar a forma composta pela uniao de suas zonas de influéncia. A
abordagem apresentada aqui é muito mais simples e ainda efetiva.

A estimativa automatica de k,; vem da observacao de que quando as arestas possuem
valores atribuidos baixos dentro e fora do objeto e valores altos nas bordas, as frentes
de custo (conjunto de pixels atingidos por caminhos 6timos de mesmo custo) da IFT
usando ¢y, normalmente apresentam um grande aumento no nimero de pixels quando
elas cruzam as bordas dos objetos (figuras 4.3a e 4.3b). Isto ¢, muitos pixels do fundo
sao alcancados por caminhos 6timos cujo custo é o valor de alguma aresta que cruza a
borda. A idéia é limitar o maximo tamanho das frentes de custo. Em outras palavras, o
processo de crescimento de regiao de uma dada semente deve parar quando sua frente de
onda de mesmo custo for maior que um dado limiar. Selecionamos entao apenas as frentes
de custo anteriores que possuem tamanhos inferiores ao limiar. Assim, nds reduzimos o

problema de achar um k, para cada semente por um unico limiar de area aplicado as

)

frentes de custo [25].

(a) (b)

Figura 4.3: Uma imagem de tomografia de raios-X do globo ocular com uma semente no
seu interior. (a) A frente de onda de custo k que proporciona a maxima extensao contida
no objeto. (b) A frente de onda de custo x + 1 apresenta um grande aumento de area
quando esta invade o fundo.

4.4 Algoritmo

A TFT calcula trés atributos para cada pixel p € D; (segao 2): seu predecessor P(p) no
caminho 6timo, o custo C'(p) desse caminho, e a raiz correspondente R(p). No algoritmo
apresentado nessa se¢ao, nao sera necessario criar o mapa de predecessores P. A IFT
propaga frentes de onda W,y de mesmo custo cst ao redor de cada semente, seguindo a
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ordem crescente de custos cst = 0,1,..., K. Esse processo é explorado para calcular os
valores kg de cada semente s € S automaticamente.

Em primeiro lugar, considere as frentes de onda ao redor de uma semente s selecionada
no interior de um dado objeto. Todos pixels p na frente de onda Wy ao redor de s possuem
custos 6timos C(p) = est, 0 < cst < K. Se o objeto for um tnico componente k-conexo
em relacao a s, entao existe um limiar x4, 0 < k, < K, tal que o objeto pode ser definido
pela uniao de todas as frentes de onda W, para cst =0,1,..., K.

A eficdcia da segmentagao usando ¢y. depende da atribuicao de pesos baixos d(p, q)
para arestas dentro (e fora) dos objetos e pesos elevados para para arestas sobre suas
bordas. Como conseqiiéncia, as frentes de onda normalmente apresentam um consideravel
aumento no numero de pizels quando elas cruzam as bordas do objeto (figuras 4.3a e 4.3b).
Isso é, muitos pixels do fundos sao alcangados por caminhos étimos com custos iguais ao
valor d(p, ¢) de alguma aresta (p, q) que atravessa a borda.

Nos trocamos a escolha de um valor k, para cada semente s € S por um tnico
limiar 7" (e.g. uma porcentagem do numero total de pixels dividida pelo ntimero de
sementes internas), que impoe um limite para o tamanho maximo das frentes de onda.
O crescimento de regiao de uma semente s deve parar quando o tamanho de sua frente
de onda de custo cst for maior que T, e o valor de ks é determinado como max{cst —
1,0}. O algoritmo apresentado abaixo calcula k, para definigdo de objetos multiplos com
competicao entre sementes.

Algoritmo 2 COMPETIGAO ENTRE SEMENTES COM DETECGAO AUTOMATICA DE K

ENTRADA: Imagem [ = (Dy, T), relagdo de adjacéncia A, limiar de tamanho T, e uma
imagem de rétulos L = (Dy, L), inicialmente com L(p) = i para sementes no
interior do objeto 0 < i < k, L(p) = 0 para sementes de fundo e L(p) = —1
caso contrario.

SAIDA: Uma imagem rotulada L = (Dy, L), onde L(p) =i, 0 < i < k.

AUXILIARES: Uma fila de prioridades ) e mapas C, R, k, size, e cst definidos em D para
armazenar o custo e a raiz de cada pixel e limiar, tamanho da frente de onda
e custo de frente de onda para cada semente, respectivamente.

Para Cada pizel p € Dj, Faca

R(p) « p, size(p) < 0, cst(p) < 0, k(p) < +oo.

Se L(p) = —1, Entdo C(p) « +o0, L(p) < 0.
L Sendo , C(p) < 0 e insira p em Q.
Enquanto Q # (), Faca
Remova um pizel p de Q tal que C(p) seja minimo.
Se k(R(p)) = 400 e L(R(p)) # 0, Entédo

Se C(p) # cst(R(p)), Entao
| size(R(p)) < 1, est(R(p)) < C(p).

© RSO WD
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10. L Sendo , size(R(p)) «— size(R(p)) + 1.

11. Se size(R(p)) > T, Entado

12. L L k(R(p)) — max{est(R(p)) — 1,0}.

13. Se C(p) < k(R(p)), Entao

14. Para Cada g € A(p), tal que C(q) > C(p), Faca
15. tmp — max{C(p),d(p,q)}-

16. Se tmp < C(q), Entao

17. Se C(q) # +o0, Entdo remova q de Q.
18. C(q) < tmp, R(q) < R(p).

19. L L Insira ¢ em Q).

20. Para Cada pizel p € Dj, Faca
21. L Se C(p) < k(R(p)), Entdo L(p) — L(R(p)).
22. Retorne {L}

O mapa de raizes é usado para acessar em tempo constante a raiz em S de cada
pixels da floresta. A zona de influéncia de uma semente s € S é limitada por competicao
quando se depara com a zona de influéncia de outra semente ou quando o valor k, de s
for encontrado.

Uma vantagem desse algoritmo em relacao a métodos classicos de segmentacao basea-
dos em competicao entre sementes ocorre quando o objeto contém varias partes de fundo
(buracos) no seu interior. Nesse caso, o uso de ks normalmente elimina a necessidade de
pelo menos uma semente de fundo em cada buraco. Por outro lado, algumas pequenas
regioes ruidosas do objeto podem nao ser conquistadas pelas sementes internas devido ao
uso do k,. A imagem rotulada pode ser pés-processada, tal que buracos com &drea abaixo
de um limiar sdo fechadas [49]. O operador de fechamento de drea tem mostrado ser um
complemento muito efetivo para o presente algoritmo. Em muitas situagoes, o objeto nao
tem buracos e um limiar de area elevado pode ser usado de forma a reduzir o nimero de
sementes internas. O algoritmo é comparado com abordagens de segmentacao tradicionais
baseadas em competicao entre sementes nas proximas secoes.

4.5 Funcoes de dissimilaridade avaliadas

Durante a validagao foram usadas uma relagao de adjacéncia A de vizinhanga 8, fungao
de custo de caminho ¢,y € foram avaliados pesos de arestas d(p, ¢) dados pelas equagoes a
seguir. Essas fungoes de dissimilaridade sao apresentadas para imagens em tons de cinza
(segdo 1.2.1) mas podem ser estendidas para imagens multibanda (segao 1.2.5).

01(p,q) = K(1 - affinity(I(p), I(q))); (4.1)
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02(p,q) = Glg); (4.2)
i) = (1= atmiy (“2ETD 1)) (1)
di(p,q) = rsneigl{K <1—afﬁnity <M,I(s)>>}; (4.4)
05(p,q) = adi(p,q) + bds(p, q); (4.5)

onde K é um inteiro positivo usado para fins de quantizagao, I(p) é o brilho do pixel p,
G(q) é uma magnitude de gradiente sobel calculada em ¢, R(p) é a origem do caminho
até o pixel p (mapa de raizes), a e b sdo constantes tais que a + b = 1. A fungao de
afinidade usada deve produzir um nimero real no intervalo [0,1], onde 1 representa a
maxima afinidade. Uma forma geralmente empregada na literarura segue abaixo:

—(u—v)?

affinity (u, v) = exp™ 202 (4.6)

onde ¢ é uma variacao de intensidade permitida.

As funcoes 6; e 9, assumem alta homogeneidade interna nos objetos. Elas represen-
tam magnitudes de gradiente com diferentes resolugoes de imagem e produzem resultados
otimos pela IFT quando usadas nas equacoes 2.1 e 2.2. A IFT com ¢y € esses custos
de arestas se torna a transformada de watershed [46]. A funcdo 03 explora a dissimila-
ridade entre objeto e a intensidade dos pixels, sendo o objeto representado pelas suas
sementes internas, mas nesse caso Cpa Nao garante a otimalidade da IFT quando usada
com multiplas sementes [30] (a IFT gera uma floresta de espalhamento que pode nao ser
6tima). Esse problema foi a principal motivagao para d, [59]. No entanto, algumas vezes
93 proporciona melhores resultados que 04 (veja secao 4.6). A fungao d3 pode também
limitar as zonas de influéncia das sementes, quando as intensidades dentro do objeto va-
riam linearmente em direcao ao fundo. A funcgao 05 reduz esse problema, e d3 pode ser
trocado por 4 na equagao 4.5 de forma a garantir a otimalidade da floresta. Outras idéias
interessantes para fungoes de dissimilaridade sdo apresentadas em [66, 41, 58, 59].

4.6 Resultados experimentais

Nos experimentos foram usadas 100 imagens em tons de cinza 2D de ressonancia magnética
e tomografia de raios-X extraidas de 7 diferentes objetos (veja tabela 4.1 e figura 4.4).
As imagens originais foram pré-processadas para aumentar a similaridade entre pixels
internos e o contraste entre objeto e fundo. Quatro usudrios distintos executaram as
segmentacoes 2D nas 100 imagens para dois diferentes métodos:

M1. Deteccao de objetos com competicao entre sementes e calculo de kg automatico
(algoritmo 2);
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Objeto | Descricao Modalidade | # de fatias
01 globo ocular esquerdo TC-6rbita 15
02 ntcleo caudado esquerdo | RM-cérebro 15
03 ventriculos laterais RM-cérebro 15
04 corpo caloso RM-cérebro 10
05 patela TC-joelho 15
06 féemur TC-joelho 15
o7 substancia branca RM-cérebro 15

Tabela 4.1: Descricao, modalidade de imagem e ntimero de fatias para cada objeto usado
nos experimentos.

M2. Detecgao de objetos com competigao entre sementes e sem célculo de k, (algoritmo 1
com fungao de custo Cpay)-

Os experimentos visam comparar esses métodos com relagao ao ntimero de interagoes
de usudrio necessarias para completar a segmentacao.

A fim de mostrar a robustez da nova abordagem M1, nods selecionamos as melhores
funcoes de dissimilaridade para cada situacao e fixamos os parametros de segmentacao.
Nés usamos uma adjacéncia de vizinhanga 8. O valor do limiar 7" foi de 1% do tamanho
da imagem para todos objetos, exceto para O2 onde usamos T = 0.2%. Visto que os
objetos de O1 a O6 nao apresentam buracos, nés usamos um valor para o fechamento
de drea arbitrariamente elevado (e.g. 500 pixels). A tnica excecao foi O7, para o qual
o limiar de area nao pode ser maior que 3 pixels devido aos seus buracos. Tabela 4.2
mostra a funcao de dissimilaridade mais apropriada encontrada para cada par de objeto
e método. Na fungao d2, nés usamos a magnitude do gradiente de Sobel. Note que nds
usamos 03 em algumas situacoes, apesar da otimalidade da floresta nao ser garantida.

Em analise de imagens médicas, é comum usarmos como gabarito o resultado de uma
segmentacao manual feita por um especialista. Essa metodologia é questiondvel, porque
os especialistas normalmente cometem equivocos quando eles fazem o delineamento do
mesmo objeto duas vezes. Na maioria dos casos, os resultados parecem os mesmos, porém
existem pequenas diferencas ao longo do contorno do objeto. Essas pequenas diferencas,
no entanto, parecem ser aceitaveis em muitas aplicagoes. Usamos a medida de similaridade
definida abaixo.

Cada objeto foi representado por um conjunto de [ fatias binarias L; = (Dy, Ly),
i=1,2,...,1, onde L;(p) = 1 para pixels de objeto e 0 caso contréario. Sejam L; e f); as
imagens bindrias resultantes das segmentacoes de uma fatia de um mesmo objeto usando
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Figura 4.4: (a)-(g) Resultados das segmentagoes de fatias dos objetos de 1 a 7, respecti-
vamente, sobrepostos as imagens pré-processadas.
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Objeto | M1 | M2
01 dg | 09
02 04 | 09
03 03 | 03
04 04 | 09
05 04 | 04
06 03 | 0o
o7 03 | 03

Tabela 4.2: As funcoes de dissimilaridade usadas para cada combinacao entre objeto e
método.

diferentes métodos. A similaridade entre esses resultados foi medida por:

Si= Svpen, Li(p) @ Li(p)
= > vpen; Li(p) + i >vwpen, Li(p)

onde & denota a operagao de “or exclusivo”.
No caso de segmentacao manual por um especialista, foi mostrado que os valores de

1—

(4.7)

similaridade estdao em torno de 0.96 [33]. Uma vez que nenhum dos usuérios envolvidos
nos experimentos é um perito, nés exigimos deles resultados com no minimo 0.90 de
similaridade entre segmentacoes de um mesmo objeto, usando diferentes métodos.

Método M2 representa as abordagens classicas baseadas na conexidade fuzzy relativa
e transformada de watershed [59, 46]. O nimero de interagdes de usudrio em ambos
métodos corresponde ao nimero total de sementes selecionadas no interior (NIS - Number
of Internal Seeds) e no exterior (NES - Number of External Seeds) do objeto. Método M1
é a variante proposta. O numero de sementes é esperado ser muito menor em M1 do que
em M2, devido a deteccao automatica de k.

A tabela 4.3 mostra o niimero médio de interagoes e valores de similaridade entre todos
usuarios, para ambos métodos. Em média, M2 precisou de 2.8 vezes mais interacoes de
usuario do que MI.

A tabela 4.4 mostra em detalhes os valores médios de NIS, NES, bem como o niimero
de detecgoes automadticas de ks (AKD - Automatic ks Detections) para cada objeto e
método. Note que o nimero de deteccoes autométicas de k, variou de 59% até 100% do
NIS (88% em média). Isto demonstra a eficicia da abordagem proposta para a detecgao
automatica de ks e explica a reducao do nimero de interagoes e sementes externas de
M1 em relacao a M2. Isso é um importante resultado para automacao futura, ja que a
competicao entre sementes M2 é sensivel a localizagao das sementes externas devido a
heterogeneidade do fundo.
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ML | M2 [ MIL,M2
O1 295 | 77.6 | 0.962
02]29.3| 388 | 0.915
03 |31.3] 61.3 | 0.935
O4 | 27.5 | 46.8 | 0.918
05 | 15.0 | 61.0 | 0.946
06 | 26.3 | 37.8 | 0.981
O7 | 46.3 | 284.8 | 0.930

Tabela 4.3: O nimero médio de interagdes por usuario para cada objeto e método, e a
média dos valores de similaridade entre ambos métodos para um mesmo objeto.

M1 M2
NIS | NES | AKD | NIS | NES
O1 | 18.0 | 11.5 | 13.0 | 26.8 | 50.8
02253 | 40 | 243 | 188 | 20.0
031303 | 1.0 | 30.3 | 30.3 | 31.0
041223 | 52 | 19.8 | 223 | 245
051|150 0.0 | 15.0 | 44.0| 17.0
06 263 0.0 | 155 | 228 | 15.0
O7146.0 | 0.3 | 46.0 | 66.0 | 218.8

Tabela 4.4: Nimero médio de sementes internas (NIS), sementes externas (NES), e de-
tecgoes automadticas de ks (AKD).



Capitulo 5

Segmentacao por crescimento 6timo
de regioes e corte em grafo

5.1 Introducao

Segmentagao de imagens usando corte em grafos se tornou muito popular nos ultimos
anos. Esses métodos sao normalmente caros computacionalmente, mesmo com o uso de
nés terminais (fonte/destino) e restrigoes fortes (pixels sementes) (e.g. O(mn?) onde m é
o nimero de arestas e n o nimero de nés do grafo) [72, 6]. Nés usamos a IFT no grafo
derivado da imagem de forma a reduzir o espago de busca por bordas de corte para o
nimero de pixels n da imagem de forma a encontrar uma solu¢ao em O(n). Nessa soluc¢ao
utilizamos somente sementes internas. A IFT calcula um crescimento de regiao a partir
do conjunto de sementes onde a ordem de propagacao de cada pixel é proporcional ao
custo do caminho 6timo que o conecta ao conjunto de sementes. Nesse processo, cada
pixel define uma regiao que inclui ele e todos os pixels com ordem de propagagao inferior.
A borda de cada regiao é uma possivel borda de corte, cuja medida de avaliagao de corte
¢é também calculada e atribuida para o pixel correspondente durante o processo. O objeto
é obtido através da selecao do pixel de corte de valor minimo e todos os pixels em sua
respectiva borda de corte. O método pode ser combinado com as diversas medidas de
avaliacao de corte presentes na literatura.

5.2 Medidas de avaliacao de corte em grafo

A estratégia de segmentagao por corte em grafos envolve dois desafios: (i) atribuir pesos
de aresta mais altos no interior dos segmentos e mais baixos caso contrério, e (ii) definir
alguma funcao objetivo baseada nesses pesos, tal que o seu minimo corresponda a seg-
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mentacao desejada. A segmentacao é um particionamento 6timo do grafo, onde a borda
de corte é o conjunto de arestas que conectam vértices de segmentos distintos.

Wu e Leahy [71] foram os primeiros a introduzir essas abordagens usando como fungao
objetivo a soma dos pesos das arestas na borda de corte. A funcao objetivo deles no
entanto possui uma inclinacao por pequenas bordas e outras fungoes objetivo, tais como
average cut [16], mean cut [70], average association [61], normalized cut [63], ratio cut [69],
e fungodes de energia [72, 7, 6, 43] tem sido propostas para contornar esse problema.

O problema de se encontrar o minimo de uma fungao objetivo através de corte em grafo
é NP-dificil para um grafo genérico e muito freqiientemente solugoes requerem restrigoes
fortes. Solugoes heuristicas tem sido propostas em tempo polinomial [35], mas com baixo
desempenho computacional, e os resultados estao algumas vezes longe das segmentagoes
desejadas [9]. Em detecgao de objetos [72, 7, 6], nds terminais (fonte e destino) sao adici-
onados ao grafo da imagem, representando objeto e fundo respectivamente. Os pesos das
arestas entre cada pixel e um né terminal (fonte/destino) sao penalidades de se atribuir
tal pixel para o objeto/fundo. Um algoritmo de corte-minimo/fluxo-méximo entre fonte e
destino [34, 40] calcula uma borda de corte minimo que representa a fronteira do objeto.
Se o método falha, o usudrio pode impor restrigdes fortes para corrigir a segmentagao
através da insercao de pixels sementes que obrigatoriamente devem fazer parte do ob-
jeto/fundo [72]. No entanto, o tempo de execugao do algoritmo de corte-minimo/fluxo-
mdximo continua elevado demais para aplicagoes préticas [6] (e.g., tipicamente O(mn?)
onde m ¢é o nimero de arestas e n é o nimero de vértices).

As medidas de avaliacao de corte em grafo normalmente assumem pesos altos para
arestas no interior e no exterior dos objetos e pesos baixos nas bordas. Podemos usar
w(p, q) como definido pela equagao 3.3 (capitulo 3).

Devido a heterogeneidade do fundo, mesmo com o pré-processamento é muito dificil
obter pesos de arestas w(p, q) altos fora do objeto. Isto afeta algumas medidas de corte
em grafo mais do que outras. Portanto, nds vamos considerar o corte normalizado [63], o
mean cut [70] e uma funcdo de energia [72, 43| para avaliar esse aspecto na segao 5.4.

Seja I e F o interior e exterior de uma borda de corte I E/, composta por arestas (p, q)
tais que p € I e ¢ € E. O corte normalizado é definido como

cut(l, E) cut(l, E) (5.1)
asso(I) + cut(I, E) = asso(F)+ cut(l, E) '
onde
cut(I, E) = > w(p, q) (5.2)

V(p,q)| p€l,q€E

asso(I) = > w(p, q) (5.3)

V(p,q)| pel,qel
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asso(E) = > w(p, q). (5.4)

V(p,q)| pPEEGEE
O mean cut é definido como
cut(I, F)

15 (5.5)

onde |/E| é o nimero de arestas em [E.
Nos escolhemos uma fungao de energia similar aquela proposta em [72] e consistente
com a formulagdo geral apresentada em [43].

A (Z(l — Ro(p)) + Y (1— Rb(f]))) + > wp.aq) (5.6)
V(p,q)

Vpel VqeE |pel,q€E

onde Ro e Rb sao mapas de regiao calculados pela equacao 3.2 usando pixels de trei-
namento dentro e fora do objeto respectivamente; e A > 0 representa a importancia do
primeiro termo em relagao ao segundo (e.g., nds usamos A = 40).

5.3 Algoritmo

A IF'T nos fornece um crescimento de regiao ordenado a partir de S para todos pixels p,
de modo que o custo C'(p) de um caminho 6timo indo de S até p é fungao nao decrescente
da ordem de propagagao Oy4(p). Quando p é removido de @, p e todos pixels com ordem
de propagacao inferior definem uma regiao I. Nesse momento, o algoritmo ja encontrou
os caminhos otimos de S para todos pixels em I, os pixels remanescentes definem uma
regiao F, e a medida de corte M (p) (normalized cut, mean cut, ou fungao de energia) para
IE pode ser calculada on-the-fly. O objeto é obtido através da selecao de um pixel m
com valor de corte minimo, seguida pela limiarizacao do mapa Oy para valores menores
ou iguais a Og4(m). O algoritmo abaixo mostra uma instancia do método para cgy,, € corte
normalizado.

Algoritmo 3 CALCULO DO MAPA DA ORDEM DE PROPAGAGAO Oy E MAPA DO CORTE
NORMALIZADO M

ENTRADA: Uma imagem, uma relagao de adjacéncia A e um conjunto de sementes S.

SAIDA: Mapas Og4 ¢ M.

AUXILIARES: Uma fila de prioridades Q) e varidveis o, ai, ie, e ae que armazenam a ordem
e os valores das equacoes 5.2- 5.4 para o corte I E.

1. o«—1,ai+0,ie+ 0, ae 0.
2. Para Cada n¢ p do grafo derivado da imagem, Faca
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3 C(p) « 400, O4(p) «— +oo.

4 Para Cada nd q € A(p) Faca

5. L L ae—ae+w(p,q)/2.

6. Para Cada nd p € S Facga

7 C(p) <0

8 L Insira p em Q.

9. Enquanto Q ndo estiver vazia Faca

10. Remova p de Q tal que C(p) seja minimo.
11. Para Cada nd q € A(p) Faca

12. Se O,4(q) < Oq4(p), Entao

13. L je «— ie — w(p,q), ai — ai+ w(p,q).
14. Senao

15. ie — ie + w(p,q), ae — ae — w(p,q).
16. Compute cst — C(p) + 0(p, q).

17. Se cst < C(q) Entéo

18. Se C(q) # +oo Entao

19. L Remova q de Q.

20. C(q) « cst.

21. L L Insira g em Q.

22. O4(p) <0, 0 — o0+ 1.

23. - M(p) — iefﬁai + iej—eae'

24. Retorne {O4,M}

Note que, é facil modificar o algoritmo acima para qualquer combinacao entre {¢max, Csum }
e {corte normalizado, mean cut e fungao de energia}. Essa observacao é também valida
para muitas outras medidas de avaliacao de corte em grafo (e.g., [16, 61, 43]).

Linhas 1-8 inicializam os mapas, variaveis e inserem pixels sementes na fila de priori-
dades ). A divisao por 2 na linha 5 leva em conta o fato de que o grafo é nao direcionado
(e.g., w(p,q) = w(q,p) deve ser considerado somente uma vez). Desta maneira, a variavel
ae é inicializada com a soma de todos os pesos das arestas do grafo. Linhas 9-23 calculam
os mapas M e O, durante a execugao da IFT. Quando p é removido de @ (linha 10), este
deixa E e passa a pertencer para /. Nesse momento, todas arestas incidentes a p devem
ser reavaliadas. A condigao declarada na linha 12 indica que g € I, logo a aresta (p, q)
esta sendo removida de IF e o seu peso deve ser considerado para atualizar ie e ai. De
outra maneira se ¢ € F, entao a aresta (p, q) esta sendo inserida em I E e o seu peso deve
ser usado para atualizar ie e ae. Linhas 16-21 avaliam se o caminho que alcanga ¢ através
de p é melhor que o caminho corrente com término em ¢ e atualiza @ e C(q) em caso de
mudanca. Finalmente, as linhas 22-23 calculam a ordem de propagacao de p e a medida
de corte correspondente ao corte I'E.



5.4. Resultados experimentais 33

No6s podemos observar pelas figuras 3.1b e 3.2b que a borda de corte pode conter
miiltiplos contornos devido aos “buracos” (regides escuras) no interior do mapa de regiao.
Na figura 3.1b, os buracos sao ventriculos laterais e nao pertencem ao objeto. J& os
buracos da figura 3.2b sao resultantes de efeitos de iluminacao e pertencem para o objeto.
Note que, esse problema pode ocorrer em qualquer abordagem de segmentacgao por corte
em grafo. No nosso método, nés fechamos os buracos presentes nas imagens bindrias e
consideramos somente o contorno externo como borda do objeto.

A figura 5.1 ilustra alguns resultados da combinagao da IFT com medidas de corte.
A figura 5.1a apresenta a segmentagao do cérebro usando uma semente, fungao de custo
de caminho ¢y, mean cut e o mapa de regiao da figura 3.1b. A figura 5.1b apresenta a
segmentacao do cérebro usando a mesma semente e mapa de regiao, porém com funcgao
de custo de caminho cy,,, e corte normalizado. Note que, ¢, normalmente impoe mais
regularidade para as bordas de corte do que cyax. Por outro lado, ¢y € mais robusto com
relagao a localizacao inicial da semente e além disso a borda de corte se adapta melhor a
saliéncias e concavidades.

Para a segmentacao do pimentao vermelho mostrada na figura 5.1c, usamos cp,.x, mean
cut e o mapa de regiao da figura 3.2b. O mapa de regiao da figura 3.2d é usado como
Ro para calcular w(p, q) na equacao 5.6. Nés usamos sementes de fundo para calcular o
outro mapa de regiao Rb. Figuras 5.1d e 5.1e mostram as segmentacoes da figura 3.2c
para uma e duas sementes, respectivamente. Em ambos casos, nés usamos a funcao de
energia da equacao 5.6 € Cpax.

5.4 Resultados experimentais

E dificil evitar falsas bordas de corte fora do objeto, quando o fundo contém muitas
partes com caracteristicas de imagem similares aquelas do objeto. A medida mean-cut é
a mais sensivel a esse problema. Os resultados na figura 5.1 foram obtidos pela selegao dos
cortes minimos em todos os casos, exceto para a medida mean-cut (figuras 5.1a e 5.1c).
A figura 5.2 ilustra a curva do mean-cut versus a ordem de propagacao dos pixels para
uma imagem RM do cérebro (figura 5.1a). O minimo desejado encontra-se na ordem
13.251 e ele pode somente ser detectado quando nés limitamos a busca até alguma ordem
de propagacao o, tal que o < n e que seja maior que o tamanho do objeto procurado.
Os resultados nas figuras 5.1a e 5.1c¢ foram obtidos com o = 0.7n. Para comparacao, a
figura 5.3 mostra a medida de corte normalizado e a funcao de energia para a mesma
imagem RM do cérebro, com seus respectivos resultados de segmentacao usando a mesma
semente, fungao de custo de caminho ¢y, € mapa de regiao da figura 3.1b (um mapa de
regiao adicional para o fundo foi criado para a funcao de energia e foi necessario aumentar
A para 80 na equagao 5.6).
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@ (©)

Figura 5.1: Resultados das segmentacoes onde as sementes sao indicadas por pontos,
usando (a) cmax, w(p, q) pela equacdo 3.3 e mean cut, (b) csum, w(p,q) pela equacdo 3.3
e corte normalizado, (¢) ¢max, w(p,q) pela equagao 3.3 e mean cut, e (d—€) Cmax, W(P,q)
pela equagao 3.3 e a funcao de energia da equacao 5.6.
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Figura 5.2: A curva do mean-cut versus a ordem de propagacao dos pixels para uma
imagem RM do cérebro (figura 5.1a). O minimo desejado s6 pode ser detectado quando
nos limitamos a busca até uma ordem de propagacao o, tal que o < n e que seja maior
que o tamanho do objeto.

Isto mostra que qualquer abordagem para separar objeto e fundo usando corte em grafo
provavelmente precisara de restri¢oes fortes, porque o problema nao pode ser simplesmente
reduzido a busca de um minimo global de uma funcao objetivo. Visto que falsas bordas de
corte devido as similaridades existentes entre objeto e fundo sdo muito comuns na pratica,
nos escolhemos uma aplicacao que representa o pior caso para avaliar o nosso método.

Nos selecionamos 6 imagens de fragmentos arqueoldgicos, similares as mostradas na
figura 5.4a. Nessa aplicagao, as bordas de cada fragmento devem ser perfeitamente detec-
tadas de forma a permitir a reconstrugao dos objetos originais [45]. Portanto, qualquer
pequena falha na deteccao da borda, é considerada um erro de segmentacao. As imagens
possuem 512 x 384 pixels (n = 196.608) e um total de 211 fragmentos. Nés aplicamos
operagoes morfolégicas para reduzir o ruido interno, eliminar o padrao em forma de grade
do fundo, e estimar um pixel semente em cada fragmento. Essa abordagem foi capaz de
encontrar sementes dentro de 201 dos 211 fragmentos (figura 5.4b). Portanto, o nosso ex-
perimento consiste em usar o método proposto para detectar as bordas de 201 fragmentos
com sementes internas, nas imagens filtradas.

Foram usadas uma relacao de adjacéncia A de vizinhanca 4 e funcao de custo de
caminho c¢y,.. Com relagao a dissimilaridade e peso de arestas, ao invés de calcular um
mapa de regiao para cada fragmento, nés decidimos usar fun¢oes mais simples.

d(p,q) = |f(p)— fq)l (5.7)

-~ 6(p,q)
w(p,q) = 1.O—T (5.8)
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Figura 5.3: (a-b) Curvas do corte normalizado e fun¢do de energia versus a ordem de
propagagao para a imagem RM do cérebro. (c-d) Suas respectivas segmentagoes usando
a mesma semente, funcoes de custo de caminho c¢,.,, € mapas de regiao.



5.4. Resultados experimentais 37

onde f(p) é o brilho do pixel p e K é o maximo valor de brilho da imagem filtrada.
No entanto, o mapa de regiao Ro e Rb foram calculados para a imagem inteira, levando
em conta que fragmentos e nao fragmentos possuem caracteristicas dissimilares e foram
usados na seguinte fungao de energia.

A (Z (1= Ro(p))+ > (1— Rb(f]))) +

vpel VqeFlE

> alp.qulp,q) (5.9)

V(p,q)lpel g€
onde

0 se Ro(p) > Rb(p) e
alp,q) = Ro(q) < Rb(q) (5.10)

1 caso contrario.

Isto é, os mapas de regiao Ro e Rb podem ser usados para restringir o calculo de w(p, q)
no interior de regides nao seguras, como sugerido em [72].

Nossa estratégia é atribuir um ntmero distinto para cada semente, detectar cada frag-
mento separadamente, e rotular ele com seu correspondente nimero. Alguns fragmentos
tocam outros, mas o algoritmo pode separar eles. Nesse caso, quando o algoritmo falha,
ele normalmente gera a uniao de dois fragmentos encostados duas vezes, uma para cada
semente. Essa situacao é automaticamente detectada e os fragmentos sao separados por
uma transformada de watershed restrita a unido deles [30]. Figuras 5.4c e 5.4d ilustram
exemplos de detecgbes corretas e incorretas, respectivamente.

A TFT com cyax € corte normalizado corretamente detectou somente 52 fragmentos
(25.87%). A fim de confirmar que esse péssimo resultado nao foi devido ao crescimento
de regiao da IFT, nés repetimos o experimento com ¢, € mean cut, porém limitamos
a busca pelo valor de corte minimo até a ordem de propagracao o = 0.7n. O método
corretamente detectou 172 (85.57%) fragmentos. De fato, os fragmentos nao sdo muito
grandes e nés podemos reduzir ainda mais esse limiar para o = 0.05n. Nesse caso, a [F'T
COM Crax € mean cut corretamente detectaram 190 (94.53%) fragmentos. Nés repetimos
esse tltimo experimento com cgyy,, porém o ntmero de deteccoes corretas foi reduzido
para 178 (88.56%).

A TFT com c¢pax e funcdo de energia corretamente detectou 182 (90.50%) dos frag-
mentos com sementes. Embora tendo um ntmero de detecgoes corretas inferior ao obtido
com mean cut e o = 0.05n, observamos que as fungoes de energia sdo normalmente mais
robustas que as demais medidas avaliadas, que ou requerem restrigoes adicionais (Mean
cut [70, 69]) ou sao afetadas pela borda da imagem (Normalized cut [62, 63]).

Finalmente, o tempo médio de execucao gasto pelo método em imagens com 512 x 384
pixels foi de 161 ms, usando um PC Pentium IV de 2.8GHz.
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Figura 5.4: Detecgao de fragmentos arqueoldgicos. (a) A imagem original. (b) O centro
de cada disco representa um pixel semente sobre a imagem filtrada. (c-d) Exemplos de
detecgoes corretas e incorretas, respectivamente.
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Esses experimentos mostram que, até mesmo no pior caso, o método proposto propor-
ciona bons resultados (exatidao acima de 90%) sob certas restri¢oes fortes.



Capitulo 6

Segmentacao por poda de arvores

6.1 Introducao

Para uma dada imagem com pixels sementes dentro do objeto de interesse, a IF'T calcula
uma floresta de caminhos 6timos no grafo derivado da imagem, tal que objeto e fundo estao
conectados por poucos caminhos 6timos, que denominamos de caminhos de vazamento.
As sementes internas competem entre si e apenas algumas se tornam raizes de caminhos
de vazamento. A escolha da funcao de custo visa conectar objeto e fundo por poucos
caminhos de vazamento, que cruzam a borda do objeto através de suas partes “mais
fracamente conexas” chamadas de pizels de vazamento. A topologia da floresta é explorada
para identificar os pixels de vazamento e eliminar suas subarvores, de modo que a floresta
remanescente define o objeto. O método é chamado segmentacdo por poda de drvores.

A segmentacdo por poda de drvores foi primeiramente apresentada pelo nosso grupo de
pesquisadores em [22], com duas abordagens para deteccao de pixels de vazamento. Uma
interativa, nao facilmente extensivel para imagens multidimensionais, onde o usuario pode
visualmente identificar os pixels de vazamento e seleciona-los usando o ponteiro do mouse.
A outra é automatica, porém depende de parametros ad-hoc. Nesse trabalho o método é
apresentado com uma abordagem automética para a deteccao dos pixels de vazamento,
que ¢ livre de parametros; varios exemplos sao mostrados; as limitagoes e vantagens sao
discutidas; e o método é avaliado em aplicagoes reais.

6.2 Meétodos relacionados

Em comparacao com abordagens de crescimento de regides que usam caminhos 6timos a
partir de sementes internas [66], o critério para separar objeto e fundo ndo é baseado nos
custos dos caminhos 6timos mas sim na topologia da floresta. Assume-se que caminhos

40
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otimos com extremos em pixels do objeto nao passam através do fundo, ao invés de terem
custos estritamente inferiores aos custos de caminhos que alcangcam o fundo.

No caso de outras abordagens com competicao entre sementes por zonas de influéncia [3,
67, 59], a auséncia de informacao de borda e/ou a heterogeneidade do fundo normalmente
causam a invasao de regioes do fundo (vazamento) por parte das zonas de influéncia das
sementes de objeto e/ou o oposto. A segmentagdo por poda de drvores difere dessas
abordagens em dois aspectos: ela ndo requer sementes externas (simplificando a etapa de
selecao de sementes) e explora o problema de vazamento para resolver a segmentacao.

Em comparacao com técnicas de corte em grafo que usam nds terminais e restrigoes
fortes (pixels sementes) [72], o método de segmentacao por poda de arvores nao requer
sementes externas, usa um grafo derivado da imagem mais simples, e roda em tempo
proporcional ao niimero de pixels.

6.3 Definicao

N6és iniciamos a partir de um conceito similar ao da transformada de watershed [3, 67].
Na transformada de watershed por marcadores, a borda de um objeto é uma linha de
watershed resultante de uma simulagao de inundacao. O método assume sementes internas
e externas (marcadores) com uma fonte de dgua na localizacao de cada semente; simula
um processo de inundacao sobre a superficie topografica de uma imagem de gradiente; e
levanta barreiras (linhas de watershed) sempre que dois volumes de dgua provenientes de
fontes internas e externas se encontram.

Na segmentacao por poda de arvores nds temos somente fontes internas e deixamos a
agua vazar para o fundo através dos pixels mais baixos na fronteira do objeto. Na pratica,
a borda normalmente nao possui a mesma altura e esses vazamentos nao sao muitos. Isto
é, os fluxos de agua que alcancam o fundo normalmente passam através de poucos pixels
de vazamento. A identificacao dos pixels de vazamento permite o erguimento de barreiras
em suas localizacoes, separando a agua de dentro da agua de fora do objeto.

A imagem de gradiente usada deve ser mais alta na fronteira do objeto do que no seu
interior e, ao menos, em uma vizinhanca nas imediagoes externas. Como veremos, essa
condi¢ao do gradiente é importante para que o método seja eficaz independentemente da
localizacao das sementes.

Nas segoes que se seguemn, iremos instanciar a [FT [30] para a segmentacao por poda de
arvores, apresentar uma abordagem para a deteccao automatica dos pixels de vazamento,
discutir como criar gradientes que satisfazem as condicoes apontadas acima, e mostrar
varios exemplos que ilustram as vantagens e limitagoes do método.
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6.4 Podando as arvores da floresta gerada pela IFT

Nesse método usamos a [FT com relagao de adjacéncia A de vizinhanca 4, com funcao de
custo de caminho ¢,y € peso de aresta dado por da(p, ¢) (equagao 4.2) sobre o gradiente
Sobel ou algum outro gradiente com as bordas do objeto realcadas (ver capitulo 3).
Esta configuracao simula um processo de inundacao sobre o gradiente visto como uma
superficie topografica. Durante essa inundacao a agua ira vazar para o fundo através dos
pixels mais baixos da borda. Na pratica, devido a variabilidade e ruidos presentes, as
bordas normalmente nao apresentam a mesma altura e conseqiientemente esses pixels de
vazamento nao sao muitos.

A figura 6.1b mostra um exemplo onde o mapa de predecessores representa uma tinica
arvore de caminhos 6timos enraizada na semente indicada na figura 6.1a.

Objeto e fundo na figura 6.1b estao conexos através do pixel (4,4), que representa a
mais baixa intensidade na fronteira do objeto. Claramente, esse resultado ird depender da
condicao do gradiente. Se ela for satisfeita, o objeto pode ser obtido através da eliminacao
da subérvore do pixel de vazamento (figura 6.1c).

Quando dois caminhos 6timos alcancam um pixel p ambiguo com o mesmo custo
minimo, p é atribuido para o primeiro caminho que o atingiu. Isto é, os empates sao
quebrados usando politica first-in-first-out no algoritmo da IFT (ver segao 2.3). Apds o
vazamento, essa politica trata os pixels ambiguos nas imediacoes externas de modo que os
caminhos de vazamento se ramificam em varios ramos (busca em largura), evitando que
outros caminhos alcancem o exterior (veja figura 6.1b). Isto permite explorar a topologia
da floresta para a detecgao de pixels de vazamento.

6.5 Deteccao automatica de pixels de vazamento

A deteccao automatica dos pixels de vazamento pode ser feita sem o uso de parametros ad-
hoc da seguinte forma. Seja B um conjunto de pixels pertencentes ao fundo. Por exemplo,
a borda da imagem. Todos caminhos que atingem pixels do conjunto B passam através
dos pixels de vazamento (figura 6.1b). Nés calculamos o nimero de descendentes que
cada pixel da floresta possui no conjunto B obtendo assim um mapa de descendentes D
(figura 6.1d). Para cada caminho 7 que atinge pixels do conjunto B teremos um numero
de descendentes maximo d,,q.(7) no mapa D ao longo do caminho (sem considerar a
contagem do pixel raiz). Percorrendo cada caminho 6timo 7 no sentido inverso a partir de
qualquer pixel em B de volta para a sua respectiva raiz, teremos que a primeira ocorréncia
de uma contagem igual a0 MAximo d,,q, () corresponderd a um pixel de vazamento (e.g.,
p = (4,4) com D(p) = 36 na figura 6.1d). Além disso, a soma das contagens do mapa D
para pixels de vazamento distintos detectados serd igual a cardinalidade do conjunto B.
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Figura 6.1: (a) Grafo com vizinhanga 4 onde os niimeros sao intensidades do gradiente e
o vértice maior denota uma semente no interior do objeto. (b) Uma &rvore de caminhos
6timos para cya, enraizada nessa semente. (c) O objeto pode ser detectado através
da eliminagdo da subarvore do pixel de vazamento na posigao (4,4). (d) O numero de
descendentes na borda da imagem B para a arvore de caminhos 6timos da figura 6.1b.
O primeiro maximo no caminho de volta a partir de qualquer pixel em B para a raiz
encontra-se no pixel (4,4).
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Figura 6.2: (a) A magnitude do gradiente de Sobel de uma imagem para a deteccao
da placa do carro. (b)—(d) A placa é automaticamente detectada para diferentes loca-
lizagoes da semente (pontos amarelos) usando (a) como imagem de gradiente. O pixel de
vazamento estd sempre no mesmo lugar (ponto na cor ciano).

Logo podemos parar o processo assim que a igualdade entre a soma e a cardinalidade de
B for satisfeita.

Figura 6.2 ilustra um exemplo de deteccao de placas de carro, onde a imagem de
gradiente é a magnitude do gradiente de Sobel. Note que a condicao do gradiente nao é
satisfeita, devido a presenca de altos gradientes internos, mas o método funciona contanto
que a semente selecionada nao esteja dentro de uma letra ou digito da placa.

A figura 6.3 ilustra outra situacao onde a fronteira do objeto desejado encontra-se no
interior de (confinada por) uma falsa borda e todos caminhos que alcancam a borda da
imagem passam através de um pixel de vazamento (ponto na cor ciano) da borda externa.
Nesse caso, nés nao podemos usar a borda da imagem como conjunto B para detectar o
objeto, mas podemos executar o método duas vezes. Na primeira iteragao, ndés usamos a
borda da imagem para detectar a borda externa, e o objeto é entao detectado na segunda
iteracao usando a falsa borda externa como conjunto B.
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Figura 6.3: Uma imagem RM de um pulso onde sua borda pode ser detectada mediante
duas iteragoes do método para uma unica semente (ponto amarelo). (a) A primeira
iteragao usa a borda da imagem como conjunto B e automaticamente detecta uma borda
externa com um tnico pixel de vazamento (ponto na cor ciano). (b) A borda externa
¢é entao usada como conjunto B e o objeto desejado é detectado com um tnico pixel de
vazamento (ponto na cor ciano) na segunda iteragao.

6.6 Pré-processamento para a poda de arvores

Em ordem para satisfazer as condigoes de gradiente exigidas, pré-processamento ¢é algu-
mas vezes necessario para realcar as bordas de interesse em detrimento de outras. Por
exemplo, podemos primeiramente proceder com uma classificacao dos pixels baseada em
caracteristicas dos objetos procurados (e.g., cor, distribui¢ao de brilho, textura) gerando
um mapa de pertinéncia. A partir desse mapa é gerada entdao uma imagem de gradiente
realcada. O capitulo 3 apresenta em detalhes essa técnica. A figura 6.4 ilustra alguns
exemplos de segmentacoes obtidas a partir desses gradientes realgcados.

A fim de demonstrar a eficicia da segmentacao por poda de arvores, em algumas
aplicacoes da secao 6.9 iremos usar apenas gradientes simples tais como a magnitude do
gradiente de Sobel da imagem original.

6.7 Limitacoes

Curiosamente, o método falha em situagoes ideais, tais como a mostrada na figura 6.5a,
onde temos uma borda perfeita. O método falha porque quase todos pixels da borda sao
pixels de vazamento. Um outro problema ocorre quando as partes fracas da borda sao
aberturas perfeitas (figura 6.5b). No entanto, na presenga de ruido, o método normal-
mente funciona mesmo para bordas com aberturas (figuras 6.5¢ e 6.5d).

Um outro problema pode ocorrer quando objetos multiplos com intensidades de gra-
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Figura 6.4: (a)-(b) Imagens de gradiente realcadas baseadas em mapas de regido para
a imagem de um pimentdo e uma imagem RM do cérebro. (c)—(d) Resultados de seg-
mentagao para ambas imagens, onde as sementes sao selecionadas manualmente (pontos
amarelos) e os pixels de vazamento (pontos na cor ciano) sao automaticamente detectados.
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()

Figura 6.5: (a) Imagem com objeto de borda perfeita e (b) imagem com objeto de borda
contendo aberturas perfeitas, apds quatro podas interativas indicadas pelas setas. (c) A
magnitude do gradiente de Sobel aplicada em uma imagem RM de uma veia do pulso. (d)
Resultado da segmentagao para uma semente interna (ponto amarelo) usando (c¢) como
imagem de gradiente. Dois pixels de vazamento sao automaticamente detectados (pontos
em ciano).
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Figura 6.6: Imagem com um fragmento marcado para detecgao. (a) O pixel de vazamento
detectado estd fora do fragmento devido a proximidade com outros fragmentos. (b) O
pixel de vazamento correto é automaticamente detectado usando a variante do gradiente
maximo.

diente similares estao muito proximos entre si. A auséncia de espaco entre os objetos
impede o surgimento das ramificagoes do caminho de vazamento, sendo que essas s6 ocor-
rerao mais adiante gerando um falso pixel de vazamento fora do objeto (figura 6.6a). No
entanto, se a condigao de gradiente for satisfeita, podemos entao assumir que a correta
localizagao de um pixel de vazamento estara sempre na posicao de gradiente maximo ao
longo do trecho entre o pixel detectado e a sua raiz. Nos chamamos essa solucao de vari-
ante do gradiente mdzimo. Note que ela nao afeta a localizacao de pixels de vazamento
reais que ja se encontram sobre a borda do objeto, mas corrige o problema dos falsos
pixels de vazamento como ilustrado na figura 6.6b.

6.8 Algoritmos

Algoritmo 4 CONTAGEM DO NUMERO DE DESCENDENTES QUE PERTENCEM AO CON-
JUNTO B

ENTRADA: Floresta de caminhos 6timos P e conjunto de nés B.
SAIDA: Mapa D com a contagem de descendentes no conjunto B.

Para Cada pizel p da imagem, Faga D(p) < 0.
Para Cada pizxel p tal que p € B, Faca
q <D
Enquanto P(q) # nil, Faca
L D(P(q)) — D(P(g)) + 1, ¢ — P(q).
Retorne {D}

A
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Esse algoritmo percorre cada caminho étimo que atinge nés em B no sentido inverso,
incrementando a contagem de descendentes ao longo do trecho entre o né em B e sua raiz.
O mapa D pode ser usado para detectar os pixels de vazamento como se segue.

Algoritmo 5 DETECCAO DOS PIXELS DE VAZAMENTO

ENTRADA: Floresta de caminhos 6timos P e mapa D do nimero de descendentes em B.
SAIDA: Conjunto V, de pixels de vazamento.

V,—0
Para Cada pizel p € B, Faca

q < P, dpag < —00.

Enquanto P(q) # nil, Faca

L Se D(q) > dmae Entdo dpar — D(q), 7 — q.
q — P(q).

V, =V, Uu{r}.

Retorne {V,}

© NSOt W=

Para cada pixel p pertencente a B, um pixel de vazamento r é localizado na primeira
ocorréncia do valor maximo dp.x em D no caminho voltando de p até a sua raiz (veja
figura 6.1d). Considerando que um mesmo pixel de vazamento pode ser detectado em mais
de um caminho e que a soma das contagens de descendentes para pixels de vazamento
distintos ¢ a cardinalidade do conjunto B, o algoritmo 5 pode encerrar assim que essa
observacao for detectada.

Como discutido na se¢ao 6.7 e ilustrado na figura 6.6a, a proximidade entre objetos
pode causar falsos pixels de vazamento no fundo. A correcao pela variante do mdzimo
gradiente é apresentada a seguir. Se a condicao de gradiente for satisfeita, entao as
posicoes dos pixels de vazamento que ja se encontrarem sobre a borda do objeto nao serao
afetadas.

Algoritmo 6 CORREGAO PELO GRADIENTE MAXIMO

ENTRADA: Imagem de gradiente G, floresta de caminhos Gtimos P, conjunto de pixels de
vazamento V.
SAIDA: Novo conjunto de pixels de vazamento V.

V10

Para Cada pizel r € V,, Faca
q 71, Graz < G(Q)
Enquanto P(q) # nil, Faca

e
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Se G(q) > Gpar Entdo
L yr— 4, Grmaz — G(q).
q — P(q).
V] — VI U{r}.
Retorne {V/}

© XN

6.9 Resultados experimentais

Noés testamos a eficacia do método de segmentacao por poda de arvores em trés diferentes
situagoes: (i) rotulagdo de multiplos objetos com texturas similares, (ii) definigdo de
objetos 3D, e (iii) a detec¢ao de objetos baseada na forma [23].

Em (i), texturas similares facilitam a sele¢ao automatica de sementes e a estimativa de
gradiente, porém objetos proximos podem causar falsos pontos de vazamento no exterior
(secdo 6.7) e objetos que se tocam precisam ser separados uns dos outros. Nés repetimos
o mesmo experimento envolvendo fragmentos arqueoldgicos apresentado no capitulo 5
porém agora usando a poda de arvores. Em (ii), a idéia é verificar a extensao direta
para 3D do método. A segmentacdo 3D do cérebro foi a aplicacdo escolhida. Em (iii),
mudando a localizacao das sementes na imagem, podemos gerar varios objetos candidatos
pela técnica de poda de arvore e explorar alguma caracteristica global para selecionar o
objeto correto. Testamos esse procedimento na segmentacao automatica de placas de
carros, devido ao formato simples retangular. Note que, nés nao pretendemos propor
as melhores solugoes para cada uma dessas aplicacoes. Nosso objetivo é mostrar que
algumas solucoes preliminares e simples ja fornecem bons resultados. Em todos os casos
apresentados nés usamos a variante do gradiente maximo (algoritmo 6).

Alguns dos experimentos comparam os resultados com gabaritos (ground truth). Nés
definimos FN como a porcentagem de falsos negativos — o nimero de pixels que pertencem
ao objeto, mas foram classificados como fundo, dividido pelo niimero de pixels do objeto;
e FP como a porcentagem de falsos positivos — o numero de pixels classificados como
objeto, mas que pertencem ao fundo, dividido pelo ntimero de pixels do objeto.

6.9.1 Rotulacao de multiplos objetos com texturas similares

O padrao de grade do fundo (figura 6.6a) pode ser eliminado por um fechamento mor-
folégico por um disco de raio 1. Nés calculamos o gradiente de Sobel da imagem filtrada e
usamos sua magnitude como funcao de dissimilaridade (d2(p, ¢) = G(g) na equagao 2.1).
O resultado obtido foi de 96.52% de acerto. Este resultado mostra que a variante do gra-
diente maximo é uma forma eficaz para corrigir os falsos pixels de vazamento (seg¢ao 6.7).
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Dura Mater CSF

Gray Matter

Air

Figura 6.7: Tecidos em imagens RM-T1 do cérebro. Substancia branca (white matter),
substancia cinza (gray matter), dura mater, sulcos (sulci), osso (bone), pele (skin), ar
(air) e liquido cérebro-espinhal (CSF).

6.9.2 Segmentacao 3D de imagens RM do cérebro

A segmentacao do cérebro humano a partir de imagens de ressonancia magnética (RM)
¢ um problema em aberto, que tem sido tratado de varios modos diferentes, cada um
com seus pontos positivos e negativos[39]. A figura 6.7 mostra uma fatia RM-T1 do
cérebro, onde algumas estruturas estao indicadas. Nos desejamos separar a substancia
cinza (GM) e a substancia branca (WM), como um tnico objeto, do restante da imagem.
Nos avaliamos a segmentacgao por poda de arvores usando imagens de phantoms RM-T1
(que encontram-se disponiveis no site BrainWeb! [13] juntamente com seus gabaritos)
e imagens reais RM-T1. Nés comparamos os resultados com os obtidos pelo algoritmo
baseado em template fornecido pelo SPM2? [36].

Estimacao do gradiente 3D

No caso de imagens de phantoms, a extensao 3D do gradiente de Sobel é suficiente para
proporcionar bons resultados de segmentacao. Por outro lado, imagens reais apresentam
outros artefatos e necessitam de realce da borda entre GM e liquido cérebro-espinhal
(CSF) a fim de satisfazer a condi¢ao do gradiente.

Imagens RM-T1 do cérebro formam um volume no espago 3D que contém dois grandes
clusters: o primeiro composto por ar, osso e liquido cérebro-espinhal (CSF), caracterizados
por voxels mais escuros, e o segundo representado por voxels claros, consistindo do GM,
WM, pele, gordura e misculos. O limiar 6timo de Otsu [57] pode separar esses dois grupos

YURL: http://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/
2URL: http://www.fil.ion.ucl.ac.uk /spm/software/spm2/
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Figura 6.8: (a) Corte sagital de um volume RM-T1 do cérebro. (b) Visao sobreposta
da limiarizacao de Otsu aplicada no volume para o corte em (a). (c) Corte sagital do
gradiente 3D final. (d) Visao dos voxels sementes para o corte em (a).

(figuras 6.8a e 6.8b), de forma que a borda GM/CSF se torne parte da borda entre eles.
Para realgar a borda GM/CSF na imagem 3D original, nés multiplicamos a intensidade
de cada voxel I(p) por um peso w(p) como se segue:

0 I(p) <my
2 (p=m)® gy < 1(p) <7

w(p) = I(p)—ma 2 (61)
2 I(p) > my

Onde 7 é o limiar de Otsu, e m; e my sao as médias de intensidade calculadas em cada
grupo. Nés entao aplicamos um gradiente morfolégico 3D [20] usando um elemento es-
truturante de vizinhanca 6 (figura 6.8c).
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Selecao de sementes

O cluster mais claro contém muitos voxels fora do cérebro (figura 6.8b). Para obter
um conjunto de sementes dentro do cérebro, nds aplicamos uma erosao morfolégica por
um elemento estruturante esférico de raio 5 na imagem binéria do grupo mais claro. Essa
operacao desconecta o interior do cérebro das estruturas vizinhas. Nos entao selecionamos
o maior componente conexo 3D como o conjunto de sementes (figura 6.8d).

A escolha do raio de erosao depende do tamanho dos voxels. O valor aqui apresentado
foi ajustado para imagens RM com voxels isotropicos de Imm. O valor usado garante a
separacao das regioes cerebrais, gerando um nimero razoavel de sementes no interior do
cérebro. A resolugao do voxel é sempre constante para uma dada aplicagao, logo é sempre
possivel a sua configuracao segura. E importante notar que a segmentacao automatica do
cérebro nao pode ser obtida apenas com o uso de operagoes morfoldgicas.

Resultados

O conjunto de sementes internas obtido é entao usado para a segmentacao 3D do cérebro
pela técnica de poda de arvores. Usamos a [FT com relagao de adjacéncia de vizinhanca
6 entre voxels e, durante a deteccao automatica dos voxels de vazamento, usamos as faces
do volume de dados como conjunto B.

No primeiro conjunto de experimentos, nos geramos 8 phantoms RM-T1 com diferentes
configuragoes de ruido (INU) (tabela 6.1). Visto que o nosso método detecta a borda
externa do cérebro, os objetos resultantes ainda contém pequenas regices de CSF (sulcos
e ventriculos). Para adequadamente classificar eles como fundo, nés tomamos a intersec¢ao
entre o objeto podado e os voxels com intensidades acima de 7.

Tabela 6.1 mostra os erros de segmentacao para cada método quando comparados com
o gabarito (ground truth). Note que os métodos apresentaram resultados similares estando
o SPM2 ligeiramente mais preciso (veja também a figura 6.9). Porém para imagens reais
0 mesmo nao se observa.

Para o segundo conjunto de experimentos, nds selecionamos 5 volumes RM de pacientes
com epilepsia e 10 volumes RM de controles com nenhuma anomalia conhecida. Todas
imagens foram adquiridas com um scanner RM Flscint 2T com tamanho de voxel de
0.98 x 0.98 x 1.00mm? e foram interpoladas para voxels isotrépicos de 1.00 mm antes de
qualquer processamento.

O uso de templates (atlas do cérebro humano) ndo é garantia de sucesso na seg-
mentagao automatica do cérebro humano em imagens de ressonancia magnética [48]. A
figura 6.10 ilustra resultados de segmentacoes 3D obtidos usando o algoritmo baseado em
template fornecido no SPM2 2 [36] para imagens RM-T1 reais de controles. Este software

SURL: http://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/software/spm2/
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Parametros Seg. por poda de arvores SPM2
Ruido (%) | INU (%) | FP (%) FN (%) | FP (%) | FN (%)
3 20 3.57 1.82 1.63 1.46
) 20 3.52 1.80 1.60 1.43
7 20 3.10 2.18 2.28 1.66
9 20 2.99 3.03 2.83 2.30
3 40 3.61 1.86 0.90 1.64
) 40 3.34 2.14 1.61 1.40
7 40 3.01 2.33 2.31 1.57
9 40 2.71 3.11 2.78 2.29

o4

Tabela 6.1: Erros de segmentacao dos phantoms do cérebro por poda de arvores e SPM2.
Falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN) sdo mostrados como uma porcentagem do
volume de GM e WM obtida da méscara do gabarito (ground truth).

Figura 6.9: Amostras de fatias do experimento envolvendo segmentacao de phantoms do
cérebro: (a) Gabarito do phantom (ground truth) e a segmentacao obtida com (b) SPM2,
e (c) com a técnica de poda de arvores.



6.9. Resultados experimentais 55

¢ amplamente usado em pesquisas de neurologia para segmentacao e analise do cérebro e
no entanto como podemos ver, os resultados estao longe do esperado [23].

Figura 6.10: Renderizagoes 3D de segmentacoes incorretas de cérebro obtidas com o
SPM2.

A figura 6.11 mostra os resultados obtidos pela técnica de poda de arvores que sao
nitidamente superiores aos dados pelo SPM2 da figura 6.10. Além disso, o procedimento
proposto é nove vezes mais rapido que o SPM2 para a mesma estacao de trabalho.

Figura 6.11: Renderizagoes 3D de segmentacoes do cérebro obtidas pela poda automatica
de arvores. As duas colunas da esquerda correspondem a controles e as outras duas
colunas sao de pacientes com epilepsia.

Em ambos casos, phantoms e imagens reais, nés consideramos como voxels de objeto
no SPM2 aqueles com probabilidade maior que 50% de serem GM ou WM. Algumas
estruturas foras do cérebro podem ser eliminadas com limiares mais altos, porém o SPM2
passa a perder alguns voxels do GM nesses casos. Por outro lado, o SPM2 elimina a
espinha e um pouco mais de sulcos que a poda de arvores.

6.9.3 Deteccao de objetos baseada na forma

Noés avaliamos a eficacia da segmentagao por poda de arvores para a deteccao automatica
de placas de carros em uma base de dados com 990 imagens em tons de cinza com 352 x 240
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pixels cada (figura 6.12a). A magnitude do gradiente de Sobel é usada como imagem de
dissimilaridade (figura 6.12b).

Nessa aplicacao, a selegao automatica de sementes é uma tarefa dificil porque qualquer
tentativa de estimar sementes no interior da placa provavelmente ira encontrar também
sementes em outras partes da imagem. Uma estratégia natural é selecionar marcadores
como conjuntos de sementes (componentes conexos); rodar a poda de drvores para cada
marcador separadamente; calcular um score para cada objeto candidato; e escolher o de
melhor score. O score de cada objeto é obtido baseado em caracteristicas de forma, visto
que as placas sao retangulos ligeiramente deformados.

A selecao de marcadores e o cédlculo do score aqui apresentados sao procedimentos
ad-hoc, mas seus parametros podem ser fixados usando o nosso conhecimento prévio do
problema. Melhores procedimentos para essas duas etapas sao deixados para trabalhos
futuros.

Selecao de marcadores

A selecao de marcadores visa isolar alguns pixels ao redor dos niimeros das placas, dado
que eles sdo compostos por pixels escuros na nossa base de dados. A figura 6.12c mostra
a imagem bindria dos pixels da figura 6.12a com valores abaixo de 30% da intensidade
maxima. Caso nenhuma placa seja detectada para esse limiar, o algoritmo reduz o limiar
para 15% da intensidade mdxima e repete o processo de segmentacao. Nos aplicamos
uma erosao por um disco de raio 5.0, seguida por uma dilatacao por um disco de raio
7.0 (figura 6.12d), e consideramos como marcadores os componentes da figura 6.12c que
nao pertencem a figura 6.12d. Esses parametros sao muito pequenos para comprometer
a eficdcia do método (e.g., 93% das placas possuem tamanhos em torno de 2936 pixels).
O raio de dilatagdo maior foi usado para evitar sementes sobre as bordas das placas.
No6s também eliminamos componentes que tocam a borda da imagem e componentes
com menos de 6 pixels. Marcadores presentes na regiao superior da imagem (30% da
altura) sao rejeitados visto que nao hé placas nessas dreas. Os marcadores resultantes
sao finalmente dilatados por um disco de raio 1 a fim de assegurar algumas sementes ao
redor dos niimeros das placas, e rotulados com diferentes nimeros (figura 6.12¢).

Selecao de objetos pela forma

A segmentagao por poda de arvores é aplicada para cada marcador com rétulo distinto
e 0s objetos resultantes recebem um score proporcional a sua similaridade em relacao ao
formato retangular. No final, o objeto com maior score é selecionado como a placa do
carro. Esse processo é restrito a uma regiao de interesse de 200 x 100 pixels ao redor de
cada marcador. Nés também rejeitamos objetos com menos de 1200 pixels e mais de 8200
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Figura 6.12: (a) Imagem original. (b) Imagem de gradiente. (c) Imagem (a) apds limia-
rizagdo. (d) Imagem (c) apds erosao e dilatagao. (e) Imagem com marcadores rotulados.
(f) Os melhores retangulos para trés objetos candidatos falsos.
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pixels, visto que o tamanho das placas varia entre 1559 e 7753 pixels.

Primeiro, nés encontramos o melhor ajuste entre o objeto candidato e um retangulo.
Para garantir invariancia a rotagao, nés determinamos o semi-eixo principal do objeto
através de andlise de componentes principais. Entao a partir do centro geométrico, nds
percorremos o eixo principal em ambos sentidos, alternadamente e ao mesmo tempo, até
nos atingirmos o fundo em alguma direcao. O mesmo processo é repetido para o semi-
eixo ortogonal. Esses pontos de borda nos proporcionam toda informacao necessaria para
tracarmos um modelo retangular. A figura 6.12f mostra trés desses retangulos para falsos
candidatos.

Considerando cada retangulo como um pseudo-gabarito, nds calculamos um score SC
para o objeto correspondente baseado nas porcentagens de falsos positivos F'P e falsos
negativos F'N, como se segue.

SC = (10— min{l.0,FP+ FN})*W (6.2)
1.0 se 24 < R < 3.0,
W = < exp(—(2.4—R)?*/3.0) se R< 24,

exp (—(3.0 — R)?/3.0) se R > 3.0.

onde R é a razao entre os lados do retangulo e o intervalo [2.4,3.0] foi escolhido entre o
minimo e o maximo valor de razao de proporc¢ao esperados para as placas.

Resultados

O método corretamente detectou 931 (94.04%) placas das 990. Alguns exemplos de seg-
mentagoes corretas e incorretas sao mostrados na figura 6.13. Em todos os casos foi
possivel estimar marcadores no interior das placas. Entre as 59 placas nao detectadas,
o método falhou devido ao processo de score de objeto para 28 placas, e o método de
segmetagao por poda de drvores falhou para as 31 placas restantes (somente em 3.13% da
base).

Conforme uma publicagdo recente [73], onde os autores usam uma base de dados
com 784 imagens de 384 x 288 pixels, nossos resultados parecem ser bons. As imagens
dessa base possuem resolucao ligeiramente superior e as placas parecem ter formas menos
deformadas. Nesse artigo [73] foram avaliadas quatro abordagens distintas com uma
média de acerto de 88.83%. O método deles obteve 99.7% de detecgoes corretas e a taxa
minima de acerto foi de 82.0%.
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Figura 6.13: (a)-(d) Detecgoes corretas com scores 0.937, 0.913, 0.902, e 0.767, respecti-
vamente. (e)-(f) Detecgdes erradas com scores 0.917 e 0.801, respectivamente.



Capitulo 7

Conclusoes

7.1 Visao geral

A nossa meta durante o projeto foi desenvolver métodos de segmentacao interativa de
imagens que reduzissem a intervencao do usudario a simples escolha de poucos pixels na
imagem, buscando minimizar o nimero de interacoes. Dessa forma a automagao se torna
possivel em algumas aplicacoes onde esses pixels podem ser identificados automatica-
mente.

Nesse trabalho foram apresentadas trés novas técnicas de segmentacao, com extensoes
diretas para 3D, baseadas na IFT: (i) segmentacdo por competicio entre sementes k-
conezxas [25, 26], (i) segmentacao por crescimento dtimo de regides e corte em grafo [24],
e (iil) segmentagao por poda de drvores [22, 23]. A técnica (i) ainda requer a escolha
de um parametro pelo usuério, mas as técnicas (ii) e (iii) podem ser implementadas sem
depender de parametros ad-hoc.

Em (i), nés apresentamos um algoritmo para a detecgao de objetos baseado em com-
ponentes k-conexos com competicao entre sementes. Esse método proposto difere dos
anteriores [66, 59, 41, 67, 3] nos seguintes aspectos: uso de diferentes valores de x para
cada semente e deteccao automética dos valores de k. O novo método reduziu considera-
velmente o ntimero de interacoes por parte de usudrio necessarias para a segmentacao de
imagens médicas quando comparado com as abordagens anteriores.

Em (ii) foram discutidas algumas limitagoes da segmentacdo por corte em grafo e
foi apresentada uma solugao eficiente que usa a IFT para reduzir o problema geral de
corte em grafo para O(n) em imagens com n pixels. O método foi avaliado usando vérias
medidas de corte [63, 70, 72, 43] e experimentos. Os experimentos mostraram que a busca
por cortes de valor minimo normalmente requer restricoes fortes e algum conhecimento
prévio sobre o objeto desejado. Os resultados indicam que o método proposto pode ser
eficaz para a deteccao de objetos.

60
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Diferentemente de outras abordagens por corte em grafos [6, 69], nosso método usa um
grafo derivado da imagem mais simples, permitindo o uso de diferentes medidas de ava-
liacao de corte, independentemente do grafo da imagem e roda em tempo linear. Por outro
lado, a IFT tem obrigatoriamente que gerar a fronteira do objeto durante a propagacao
dos pixels. Nesse sentido, o método é mais restritivo do que o (iii), porque esse tltimo
requer apenas que caminhos 6timos que atingem pixels de objeto nao passem através do
fundo. Em relagao ao método (i), o uso da limiarizacdo pela ordem de propagagao ao
invés de pelo custo dos pixels é importante para criar transicoes mais suaves entre frentes
de custo consecutivas, permitindo a avaliagao de um ntimero maior de objetos candidatos,
o que pode melhorar a qualidade das segmentacoes.

Em (iii), nés introduzimos a segmentac¢dao por poda de drvores com detecgdo automatica
dos pixels de vazamento e mostramos através de varios exemplos que o método pode
reduzir a deteccao de objetos a simples escolha de algumas sementes internas. Essa
técnica introduz uma abordagem inovadora dentro do paradigma de segmentagao por
regiao baseada em sementes. Ao contrario dos métodos tradicionais de crescimento de
regido que param o crescimento quando um certo critério é atingido [66], na segmentag¢do
por poda de drvores deixamos o processo de crescimento, dado pela floresta de caminhos
de custos minimos da IFT, dominar toda a imagem e exploramos a topologia da floresta
ao final do processo para identificar o objeto. No contexto da IFT, temos que os métodos
tradicionais de segmentagao por competigao entre sementes [59, 41, 67, 3] exploram o mapa
de raizes e o método sem competicao [66] explora o mapa de custos. Na segmentacdo por
poda de arvores utilizamos o mapa de predecessores, o que ¢ original para segmentacao por
regiao baseada na IFT. No contexto dos métodos classicos de competigao [59, 41, 67, 3],
uma segmentacao automatica era dada pela selecao automatica de sementes de objeto
e de fundo. Ja na segmentacdo por poda de drvores a escolha de sementes externas é
substituida por uma estimativa automatica de pontos para poda. A escolha de sementes
internas sempre depende da aplicagao, mas os pontos de poda podem ser estimados de
maneira independente (segao 6.5).

O desempenho do método foi avaliado em trés diferentes situagoes envolvendo a de-
teccao automatica de objetos: rotulacao de fragmentos arqueoldgicos, segmentacao 3D do
cérebro e deteccao de placas de carros. Em todos casos, foram obtidos bons resultados
de segmentacao (ver segdo 6.9). A extensao 3D da técnica tem se mostrado bastante
promissora para isolar automaticamente o cérebro humano (substancias cinza e branca)
em imagens de RM ponderadas em T1 (RM-T1), proporcionando resultados superiores
aos fornecidos pelo SPM2 [36] (ver segdo 6.9.2). Atualmente estamos buscando novas
aplicagoes. Também pretendemos melhorar o método para deteccao de placas de carros,
além de comparar, no caso da segmentacao 3D do cérebro, as segmentacoes obtidas pela
poda de arvores com as dadas pelo SPM2 usando uma base de dados maior.
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7.2 Discussao

Podemos concluir que o método (ii) é superior ao método (i) por utilizar um critério de
selecao global e envolver otimalidade, ao contrario de (i) que utiliza um critério local
(tamanho das frentes de custo) e requer um parametro ad-hoc (limiar 7). No entanto em
(1) as zonas de influéncia de cada semente sdo analisadas separadamente. Esse tratamento
personalizado permite melhores ajustes, sendo menos restritivo do que (ii) que exige que
em algum instante o crescimento de regiao conjunto das sementes compreenda totalmente
e somente o objeto.

Baseado nessas observagoes, acreditamos que a combinagao das técnicas (i) e (ii) é
uma opgao promissora. Analisariamos as zonas de influéncia das sementes separadamente
como em (i), porém segundo as medidas de avaliacao de corte em grafo de (ii) e levando em
conta a ordem de propagacao ao invés do custo. Apesar de nao termos utilizado sementes
externas em (ii), elas podem ser usadas como restrigdes fortes que limitam o espago de
busca das sementes internas por bordas de corte minimo. Esse método implementado
de forma diferencial (se¢ao 7.3.1) nos proporcionaria uma ferramenta eficaz para a seg-
mentagao interativa de volumes 3D. J4 o método de segmentacao por poda de arvores
possui uma vocacao natural para aplicagoes automaticas, uma vez que a deteccao dos
pontos de vazamento para poda se da de forma automatica. Ferramentas para deteccao
interativa de pontos de vazamento como a apresentada em [22] sdo de dificil extensao
para imagens multidimensionais. Logo os métodos (i)+(ii) e (iii) podem coexistir com
diferentes enfoques, interativo e automatico.

Com relagao ao pré-processamento, diferentemente de outros trabalhos [66, 59, 41,
58, 72, 6] que o tratam de forma embutida, nés optamos por tratar o pré-processamento
separadamente seguindo a estratégia de divisao e conquista. O uso de pré-processamento
implicito leva a fungoes de dissimilaridade mais complexas [66, 59, 41, 58] para pesos de
arestas (e.g. equagoes 4.3, 4.4 e 4.5), com impactos no desempenho, ou torna o grafo mais
complexo [72, 6] tendo arestas adicionais com pesos dados por um processo de classifica¢ao
interno (escondido).

Tratando o pré-processamento como um procedimento distinto temos as seguintes
vantagens: conseguimos depurar melhor os programas evitando erros de implementacao,
podemos usar um pré-processamento especifico mais adequado para cada aplicacao, pode-
mos usar fungdes de dissimilaridade mais simples e rédpidas (e.g. equagoes 4.2, 5.7 e 5.8), é
possivel visualizar os resultados do pré-processamento (e.g. mapas de regiao e gradientes
do capitulo 3) e nos permite um melhor entendimento sobre a real contribuigao que cada
etapa exerce sobre os resultados finais da segmentagao.

Esse procedimento nao foi explorado no capitulo 4 (ver tabela 4.2) porque a seg-
mentacao por competicao entre sementes k-conexas foi um dos primeiros trabalhos reali-
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zados e também por causa das comparacoes feitas com abordagens tradicionais que usam
fungoes de dissimilaridade complexas [66, 59, 41].

7.3 Sugestoes para trabalhos futuros

7.3.1 DIFT combinada com medidas de corte em grafo

Consiste na extensao da segmenta¢ao por crescimento étimo de regioes e corte em grafo
discutida na secao 7.2 estendida de forma a permitir corregoes em tempo sublinear
(veja [27]). Esse método pode entdo ser usado para a segmentacao interativa 3D, sendo
esperada uma reducao do nimero de interagoes.

7.3.2 Automatizar o que é ainda manual

Métodos de pré-processamento automatico e escolha automdtica de marcadores (semen-
tes) sdo geralmente dependentes da aplicagao e logo nao foram o enfoque desse trabalho.
Pesquisas futuras sao necessarias para aprimorar os métodos de selecao de sementes aqui
apresentados (segao 6.9.3), bem como para permitir a aplicacdo das técnicas aqui defen-
didas em outros dominios de aplicagao.

7.3.3 Aplicacoes em medicina

A anilise quantitativa de estruturas cerebrais a partir de imagens de ressonancia magnética
(RM) tem desempenhado um papel importante para a pesquisa em neurologia e pode ser
muito 1til no diagndstico e tratamento de doengas relacionadas com alteragoes na anato-
mia do cérebro humano [52, 4, 10, 60]. Muito embora existam algumas técnicas propostas
para segmentacao de pequenas estruturas (e.g., hipocampos) com o minimo de intervencao
do usudrio [8], técnicas de delineamento manual ainda sao bastante adotadas [4, 5. A
tarefa é laboriosa e inviavel para estudos em larga escala. Um possivel trabalho futuro
consiste em avaliar as técnicas propostas para a segmentacao automatica de estruturas
cerebrais, de forma a permitir a dnalise em larga escala. Para isso é necessario investigar
o pré-processamento mais adequado para cada estrutura. Como resultado, terfamos o
avanc¢o nao so6 do estado da arte em ciéncia de computacao, mas também da medicina.
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