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Resumo

Imagens tomograficas consistem de uma seqiiéncia de imagens de cortes paralelos contendo
informagoes internas da anatomia (ou funcdo) de estruturas tridimensionais. A segmen-
tacao € a operacao que “extrai” das imagens tomograficas as estruturas de interesse em
uma dada aplicacao. Métodos de contornos deformdveis tém sido bastante investigados
como uma solu¢ao para problemas de segmentacao de imagens. Estes métodos, porém,
apresentam problemas de convergéncia e estabilizacdo do contorno sobre a borda da es-
trutura desejada. Este trabalho apresenta uma revisdo sobre as principais técnicas de
contornos deformdveis e uma solugdo eficiente para os problemas de convergéncia e esta-
bilizagao através do uso de segmentos de custo minimo. Os resultados do método proposto
sao ilustrados e analisados com respeito a segmentagao de imagens tomogréficas do corpo
humano.



Abstract

Tomographic images contain important information about the anatomy (or function) of
three-dimensional structures of the human boby. Image segmentation is the operation that
“extracts” the structures of interest from the tomographic images for a given aplication.
Deformable contours are among the most investigated methods for image segmentation.
Two traditional problems in such an approach are the convergence and the stabilization
of the deformable model over a desired object boundary. This work presents an overview
about deformable contours and proposes an efficient solution to the convergence and sta-
bilization problems. Our solution essentially splits the contour in minimum-cost segments
which snap onto the object boundary when the deformable contour gets close to it. The
results of the work are illustrated with respect to image segmentation tasks in medicine.
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Capitulo 1

Introducao

Na radiologia de muitos hospitais, equipamentos tomograficos (CT, MRI, SPECT, etc.)
produzem diariamente um conjunto de imagens de cortes (ou fatias) contendo informacoes
anatomicas e funcionais de estruturas 3D do corpo humano. A visualizagdo, manipulacio
e andlise dessas estruturas no computador formam o principal objetivo da computagio de
imagens médicas [UH91]. Suas aplicagbes compreendem o diagndstico por imagens, o pla-
nejamento de cirurgias e radioterapia, a educacao médica, o estudo de diversos fen6menos
que alteram a anatomia e/ou funcdo de 6rgaos do corpo humano, a andlise de movimento
de articulagoes, etc. O sucesso da visualizacdo, manipulacdo e andlise em tais aplicacdes
depende principalmente de um método eficiente de “extrair” as estruturas de interesse do
conjunto de imagens. Este processo é referido como segmentacao [Fal96).

1.1 Motivacao

A segmentacao de imagens envolve basicamente duas tarefas: reconhecimento e deli-
neacao. O reconhecimento, neste contexto, consiste em determinar a localizag¢io do ob-
jeto de interesse e distinguir este objeto de outras estruturas similares na imagem. A
delineac@o consiste em definir com precisdo os limites do objeto na imagem. A etapa
de reconhecimento é melhor desempenhada por especialistas no dominio da aplicacao do
que pelo computador. Isto ocorre devido a dificuldade de transformar o conhecimento
global relevante sobre o objeto em operagdes computdveis. Por outro lado, a tarefa de
delineacdo é melhor desempenhada por algoritmos de computador, que conseguem ser
mais repetitivos, mais rédpidos e mais exatos do que o ser humano [Fal96].

Devido as dificuldades na etapa de reconhecimento, métodos de segmentacao comple-
tamente automaticos falham e em muitas situagoes a tnica alternativa imediata é o uso
da segmentacdao manual. Isto requer muito esfor¢o e tempo de envolvimento do usudrio e
muitas vezes inviabiliza o uso da aplicagao clinica na rotina do hospital. Isto tem motiva-
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do o estudo e desenvolvimento de técnicas interativas que tentam minimizar o esforco e a
participacdo do usudrio. Entre os diversos métodos interativos, os métodos de contornos
deformadveis tém se tornado populares.

1.2 Contornos Deformaveis

Na literatura de segmentagao, métodos de contornos deforméveis tém sido intensamente
investigados nos ltimos anos [Bri93, CC93, HUS96, Lai94, LL93, LV95, OS97]. Entre
estes métodos, 0 mais conhecido é o Snakes [ KWT87]. Snakes sdo curvas planares abertas
ou fechadas que tém associado um funcional de energia e que se deformam sob a acdo
de forcas internas e externas com o objetivo de minimizar este funcional. A idéia basica
é que a partir de uma localizacao inicial na imagem, a snake se deforme até atingir um
valor minimo de energia que deve coincidir com a situacao em que a snake adere a borda
do objeto desejado na imagem. Este modelo é usado para representar uma borda 2D de
um objeto na imagem. Muito embora existam extensoes deste modelo para segmentar
objetos 3D a partir de um conjunto de fatias tomograficas [CC90, CC92, CC93], este
trabalho adota a estratégia de segmentar estes objetos fatia por fatia. (Mesmo porque
nao existe nenhuma evidéncia na literatura que mostre que, independente da aplicacdo, a
abordagem 3D é mais eficiente do que a abordagem 2D).

1.3 Objetivos

Entre os maiores problemas em contornos deformaveis pode-se citar a dificuldade de con-
vergéncia e estabilizagdo do contorno sobre a borda do objeto desejado. Este trabalho
apresenta uma revisao das principais técnicas de contornos deformdveis e propde uma
solucdo eficiente para o problema de convergéncia e estabilizacdo através de segmentos
de custo minimo. O método proposto foi denominado Contorno Deforméavel usando Seg-
mentos de Custo Minimo.

Uma outra contribuicdo é a definicdo de orientagdo de borda para contornos de-
formdveis. A origem desta idéia parte de um método interativo de segmentagao, chamado
Live Wire, o qual também é descrito neste trabalho junto com outros métodos derivados.

1.4 Organizacao do Texto

Esta dissertacao encontra-se organizada da seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta uma
visdo geral sobre métodos de Contornos Deformdveis. Inicia-se com o método Snakes
original, sua formulagdo, discretizagdo e sobre diversas extensdes que surgiram visando



1.4. Organizagio do Texto / 3

solucionar os problemas existentes nesta metodologia. O Capitulo 3 apresenta o método
Live Wire e suas extensoes, facilidades, e também dificuldades; mostrando o uso de al-
goritmos de custo minimo e de borda orientada na segmentacdo de imagens médicas.
O Capitulo 4 descreve o método de segmentacao desenvolvido ao longo deste trabalho,
que utiliza contornos deformdveis para a tarefa de reconhecimento e segmentos de custo
minimo para a etapa de delineagdo. O Capitulo 5 discute os resultados obtidos, deta-
lhando as etapas e analisando as dificuldades para obtencao dos mesmos. A conclusido do
trabalho e proposta de trabalhos futuros, sdo apresentados no Capitulo 6.



Capitulo 2

Modelos de Contornos Deformaveis

2.1 Introducao

Métodos de Contornos Deforméveis foram originalmente propostos por Kass [KWT87],
através do modelo Snakes'. Este tornou-se bastante difundido em segmentacdo de ima-
gens, levando & criagdo de vérias extensoes da idéia original [Bri93, CCK95, CC93, HUS96,
Lai94, LL93, Mac95, NFK94, 0897, TK95].

A snake é uma linha ou contorno fechado do tipo spline de continuidade controlada sob
a influéncia de forgas externas (provenientes da imagem) e forgas internas (referentes
a caracteristicas da prépria spline). As forgas internas atuam impondo suavidade ao
contorno, enquanto as forcas externas empurram a snake para caracteristicas da imagem
que se assemelhem a bordas ou segmentos de bordas.

Com base no principio de minimizacao de energia, a estratégia da snake é encontrar
minimos globais que representem a borda desejada. O modelo recebeu este nome devido
ao modo como se d4 o comportamento da curva no processo de segmentacao.

Este capitulo esta dividido da seguinte forma: Na primeira parte, apresenta-se 0 mode-
lo Snakes original [KWT87]. Em seguida, faz-se um overview sobre as principais categorias
onde se encontram trabalhos relacionados a snakes. E, na iltima parte, a conclusao do
capitulo.

2.2 Modelo Snakes Original

O modelo Snakes (também conhecido por Contornos Ativos), pode ser definido no plano
como um contorno paramétrico fechado composto de pontos, v(s) = (x(s),y(s)), onde

!Durante a apresentacio deste trabalho, os termos “método” e “modelo” serdo utilizados como
sinémino
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(x,y) € ®?, s € [0,1] e v(0) = v(1) [KWT87]. A equagio geral da energia deste modelo
é escrita em termo das Energias Interna e Externa:

Bune(¥() = | {Bim(v(s)) + Eexe(v(5))}ds (2.)

onde,

afs)[[V'(s)[I* + Bs)IIv"(s)II?

Bine(v(s)) = .

(2.2)

Eext (V(5)) = Eimage(V(5)). (2.3)

O objetivo é encontrar a solu¢do que minimiza Eg.e. O termo E;,, representa a
Energia Interna do contorno cujo diferencial gera a Forga Interna que impoe regularidade
ao contorno. Os termos v’ e v” representam as derivadas de primeira e segunda ordem,
respectivamente. O coeficiente a(s) (onde a(s) € [0, 1]) é o termo que controla a ‘tensio’
entre os pontos do contorno, enquanto 3(s), B(s) € [0, 1], é responsavel pela ‘elasticidade’
do contorno. A Forca Interna, quando atua sozinha, pode levar a curva a tornar-se um
tinico ponto, por isto deve ser balanceada pela Forca Externa, a qual resulta do diferencial
da Energia Externa e atrai o contorno para a borda desejada. A Energia Externa é
calculada com base no gradiente da imagem para que a snake seja atraida para pontos de
borda.

A Energia da Imagem pode ser escrita da seguinte forma:

Eext(V(8)) = Eimage(V(s)) = —(V*(G, *1(v(s))))* (2.4)

onde V representa o operador gradiente, e G, * I(v(s)) denota a imagem trabalhada
por um filtro de suavizacido (Gaussiano), cuja caracteristica de largura o controla a ex-
tensdo dos minimos de Eextv(s). Note que Eext (v(s)) deve ser baixa onde o gradiente é
alto.

Kass [KWT87] menciona também que a intervencdo do usudrio pode ser levada em
conta no cédlculo da Energia Externa. Quando isto ocorre, a equacio da Energia Externa
(2.3) é representada por:

Eext(V(s)) = Eimage(V(s)) + Buser(v(s)) (2.5)
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onde E,,., representa a energia do usudrio®.

2.3 Discretizagao

Embora a maior parte dos modelos Snakes sejam apresentados em uma formulagao continua,
a discretizacdo das equacoes € inevitavel quando o modelo vai ser implementado. A dis-
cretizacao do modelo original é apresentada a seguir.

n

Eonske(V) = 3 (Eist(Vi) + Eexe (v3)) (2.6)
i=1
onde o contorno é representado por um conjunto V' de n pontos v; = (z4, ¥i), v1 = ¥y,
Eint(v;) é a Energia Interna do contorno no ponto v; € E..+(v;) € a Energia Externa avaliada
no mesmo ponto. As equagoes de Euler, que garantem o valor minimo do funcional da
equacao 2.6, podem ser escritas como:

ai(vi — Vi—1) = C!i+1(Vi+1 = Vi) +ﬁi—1(‘-’i—2 —-2vi1+vy) -
28i(vie1 — 2vi + vig1) + Bisa (Vi — 2viga + Vigz) + (f(vi), £y (vi)) = 0 (2.7)

onde f,(v;) = 0Fez:/0%; € fy(v;) = OEs:/0y, € o restante decorre das derivadas par-
ciais de E,-,,g(‘u;).

Assumindo valores constantes para a e 3, e isolando os termos referentes as Forcas
Interna e Externa, pode-se reescrever a equacgao 2.7 da seguinte forma:

Fine(vi) = a(v; — vi_1) — a(viga — vi) + B(Vieza — 2vio1 + Vi) —
28(vi—1 — 2v; + Visr) + B(vi — 2via + Vitz) = —(£(vi), fy("i)) = —Fext(vi) (2.8)

Quando ocorre esta derivacdo nas energias Interna e Externa, passa-se a falar em Forca
Interna e Externa, respectivamente.

Se os termos da Forca Interna forem separados, chamando de F'int,(v;) a parte que
contém os elementos dependentes de o e de Finty(v;) aqueles que apresentam S, tem-se:

Fint,(v) = a(v;) — a(vi1) — a(viq) + ov;)
= —a(vi_1) + 20(v;) — (vig1) (2.9)

2A energia E.,., néo é utilizada nas bibliografias que citam o trabalho de Kass: tdo pouco sera
utilizada como parte da formulagio no decorrer deste trabalho
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Fiﬂ.tg(v) o ﬁ(’v,',_g — 2’0,:.1 o+ ’U,‘) h 25(1},-_1 — 2'0.,: + ’UH.}_) B ﬁ(U,' == Z’U,;_;.l + v,'+2)
= Pui—z — 2Pv;—1 + Pui — 2Pvi_1 + 4Pvi — 2Bvit1 + i — 2Bvis1 + Buise
= Bvi_g — 4Bv;i_1 + 68v; — 4Bviy + Py (2.10)

Assim, reunindo outra vez F'int; (v;) e Fiints(v;), podemos escrever a equagdo geral da
seguinte forma:

Fint(Vi) = —avi_1 + 20v; — avip1 + fViee — 40vi1 + 60v; — 48viy + Bvie (2.11)
Colocando os valores de v em evidéncia, tem-se:

Fimt (Vi) = vi_2(8) + vi_1(—a — 48) + vi(2a + 68) + viy1(—a — 48) + viy2(8) (2.12)

Vi_2
(B (—a—48) Qa+68) (—a—48) B)| w | =—Fum(v)  (213)
Uit1

A partir desta equacdo, obtém-se o seguinte sistema linear:

AV +F =0 (2.14)

sendo:

A uma matriz pentadiagonal,

V a matriz de posigoes v;

e F a matriz com a Forca Externa nos pontos v;.

A estrutura deste sistema linear é melhor compreendida no exemplo abaixo. Seja o
conjunto V' de pontos (z,y), sendo n o nimero de elementos de V, comn = 7. V =
{UI:'U2:US: s, Vs, Ug, U7}

A estrutura da matriz A para uma snake fechada é:

[(20+6B) (—a—4B) B 0 0 B (—a—48))

(~a—4B) (2a+6B) (—a—4p) g 0 0 2

B (—a—48) (2a+68) (—a-—48) B 0 0

0 B (—a—4p) (2a+68) (—a—48) B 0

0 0 B (—a—48) (2a+68) (—a-—4p) B

g 0 0 B (-a—18) (20+68) (—a—4p)

\(~a—48) B 0 0 B (~a—48) (2a+6B))
(2.15)
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A formulagao gerada faz com que o comportamento da curva seja comparédvel a um
conjunto de massas unidas por molas de comprimento zero (quando totalmente contraida).
Consequentemente, se ndo ha Forca Externa (F,,; = 0), a curva se contrdi a um inico
ponto.

Uma outra abordagem para discretizagdo da snake é apresentada por Cohen [CC93],
utilizando-se do método de elementos finitos, ao invés de diferencas finitas.

2.3.1 Analise das Dificuldades

Uma das principais dificuldades do modelo Snakes original é encontrar a melhor loca-
lizagdo para o contorno inicial. Se este ndo estiver préximo ao objeto de interesse, ele
ndo é atraido para a borda do objeto podendo se reduzir a um ponto na imagem ou se
prender a pontos de minimo local de energia. Para resolver este problema, [Lai%4] propoe
um procedimento automético baseado em Transformada de Hough para gerar o contorno
inicial. Na prética, porém, a forma mais eficiente € a selecdo manual feita pelo usudrio.

Esta sensibilidade do contorno a sua localizacdo inicial deve-se ao fato da energia ser,
em geral, n3o convexa. Este problema, por sua vez, estd diretamente relacionado com
a escolha dos parametros do modelo. Isto porque, sao os pardmetros que determinam a
importéancia de cada termo do funcional de energia. Esta alta sensibilidade dos resultados
a escolha dos parametros tem sido bastante discutida na literatura [LL93, GN97].

A escolha certa dos parametros de elasticidade (8) e rigidez () do modelo também
tem um forte efeito sobre o comportamento da curva, tornando dificil a aderéncia em
protusdes e identacGes da borda.

Outro problema do modelo snakes original € nao dar suporte a mudancas de topologia
da curva, pois este ndo realiza operagoes de split e merge, limitando sua aplicagao a objetos
totalmente conexos.

A condicdo de parada do contorno € outra dificuldade pertinente ao modelo. Devido
ao fato de que critérios de parada sdo diretamente ligados ao funcional de energia da
curva, a curva pode ficar oscilando entre minimos locais ou ainda, se estiver numa regido
homogénea da imagem, continuar seu deslocamento e tornar-se um tunico ponto. Isto
pode ocorrer se o objeto de interesse tiver suas bordas fracas, o que leva o contorno a
comportamentos instaveis.

Estas dificuldades tém sido a principal motivacdo de muitas outras propostas de Con-
tornos Deforméveis [Boi88, MT96].

Na secdo a seguir, apresenta-se trés principais categorias onde se concentram diversas
extensdes propostas ao modelo Snakes original.
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2.4 Snakes: extensoes ao modelo original
As principais extensoes a0 modelo original podem ser classificadas como:

a) Modelos Continuos Paramétricos
b) Modelos Continuos Implicitos

¢) Modelos Dindmicos

2.4.1 Modelos Continuos Parameétricos

Esta é, provavelmente, a classe de contornos deformadveis que reine o maior nlimero de
extensoes propostas. Eles consideram como ponto de partida o método Snakes original.

Nos modelos Continuos Paramétricos, o principio de minimizagao de energia € tratado
através de forgas, derivando a equagao geral da snake para obter uma Forga Resultante
(FR(c(s))) nula em pontos de minimo. O funcional de energia (equagio 2.1) é resolvido
através da equagio de Euler-Lagrange, gerando o seguinte sistema de equagoes:

JE,nax;;(V(S)) — (V) + (Bv"(8))" + JEim-;;("(S)) =) (2.16)
sendo que:
JE,.,.:;;(V(S)) — FR(c(s)) = 0 (2.17)
onde:
FR(c(S)) = Y (Fint(vi) + Fext (V) (2.18)

Dentre os destaques, hd o método de Cohen [Coh91]. Cohen propés o uso de uma
forca adicional, chamada For¢e Baldo a fim de resolver o problema da ndo convexidade
da curva para as bordas. Esta atua especialmente em regioes homogéneas, onde a Forca
Externa é nula.

Forga Balao

Uma das propostas mais interessantes para melhorar o comportamento da snake é a utili-
zagao da Forca Baldo (Fyu(v(s))) [Boi88, Bri93, Mac95] baseada em propostas anteriores
como a ja apresentada por Cohen e Cohen [CC90, CC92, CC93]. Esta é uma componente
da F,,; e objetiva mover os pontos na dire¢ao normal a curva em cada ponto na dire¢do
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inversa de F,, evitando assim que o contorno se reduza a um nico ponto ou fique preso
em minimos locais de energia.

Observe que a Forca Baldo pode ser usada em um contorno deformavel fechado para
forgar o contorno a expandir ou reduzir, na auséncia de influéncias externas. A motivacio
¢ que um contorno inicializado dentro de uma imagem uniforme de objeto ird expandir
sob a influéncia da Forca Balao até que este se aproxime da borda do objeto (quando a
Forca Externa comeca a afetar seu movimento).

Em [CC93] o modelo do baldo é extendido para imagens tridimensionais de Res-
sonancia Magnética (MRI), aplicando-se equacgdes diferenciais parciais para modelar a
deformacao de superficies. Neste trabalho Cohen também apresenta uma comparagio
entre os resultados obtidos e desempenho do algoritmo utilizando método de diferengas
finitas e 0 método de elementos finitos, visando generalizar o uso do baldo para 3D.

Cohen comenta ainda que o uso de diferencas finitas sé permite saber o valor da funcao
em pontos discretos e ndao ha informacao entre os snaxels. Para garantir a melhor precisao
possivel nos resultados, as distdncias entre snaxels sucessivos devem ser bem pequenas.
Entretanto, quando se trabalha com métodos de elementos finitos, funcoes continuas sio
utilizadas, e assim os valores da funcgao sdo considerados em qualquer lugar na imagem.

2.4.2 Modelos Continuos Implicitos

Os modelos Continuos Implicitos tém a proposta de tratar mudancas de topologia durante
a segmentagdo. Nos modelos Continuos Implicitos, o contorno deformdvel é definido ndo
simplesmente como uma curva no plano bidimensional, mas pela interseccdo de uma
superficie ¥ com o plano zy. Desta forma, a evolugdo do contorno estd vinculada a
evolucio da superficie (e vice-versa), sendo o movimento determinado por equagdes do
tipo Hamilton-Jacobi [Kec98, OS88] para a funcio ¥(z,y,1).

Neste contexto, mudancas topologicas sao facilmente observadas, uma vez que a in-
terseccao da superficie com o plano pode mudar sua topologia de forma continua e suave
durante a evolucgao.

Um dos principais exemplos desta abordagem é apresentado por Malladi et.al. em
[MSV95], que utiliza o conceito de Conjuntos de Niveis (Level sets).

O modelo de Malladi

O modelo apresentado por Malladi et. al. [MSV95] auxilia na segmentacao de objetos em
movimento numa dada sequéncia de imagens, garantindo a segmentacao dos mesmos ainda
que, durante a evolucdo, alterem sua conexidade e partam-se. Isto porque a topologia
do contorno final independe de seu formato inicial. Além disso, o algoritmo permite o
surgimento de ramos no contorno a medida que este se move.
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Uma instancia unica do modelo tem a capacidade de se repartir livremente para repre-
sentar mais de um objeto presente em seu interior. O contorno é fechado, sem interseccoes
e move-se ao longo do campo do gradiente com velocidade constante ou uma velocidade
dependente da curvatura.

Esta abordagem apresenta como um dos principais problemas[MSV95] o seguinte as-
pecto: pequenos erros nas posicoes das particulas computadas sao ampliados & medida
que a curva se movimenta. Por outro lado, uma das principais vantagens deste método €
tratar mudancgas de topologia, quebras, uniao de partes, formacdo de cantos, enquanto a
superficie se desenvolve.

Metodologias que seguem o paradigma “continuos implicitos” sdao de fato melhores
para a detec¢do de objetos de formas complexas e topologias desconhecidas. Entretanto,
devido a formulacdo complexa, estes modelos néo sdao tao convenientes nem tao intuitivos
quanto os modelos paramétricos, tao pouco permitem uma maior interagao com o usuario.

2.4.3 Modelos Dinamicos

Nos modelos Dinamicos, procurou-se resolver o problema da nao convexidade da curva.
A solugao proposta foi imergir o modelo original em um contexto dindmico, onde a curva
possui uma aceleracdo que lhe permite n3o se prender a minimos locais.

Neste tipo de modelo a energia do contorno é formulada sobre uma dimensio finita e
os minimos (bordas) desejados sdo refinados localmente, num trabalho que se assemelha
ao de esculpir a borda. Como exemplos de snakes nesta abordagem, tém-se D-NURBS
[QT96] e Splines Ativas [BY93].

Usando a mecanica Lagrangeana, obtém-se um modelo de contornos deformaveis
dindmico que unifica forma e movimento, tornando possivel realizar a segmentacao de
uma forma no decorrer do tempo.

Neste contexto, as curvas deformaveis sao representadas como um conjunto de pontos,
chamados de pontos de controle, sobre os quais sao aplicadas for¢as linearmente indepen-
dentes.

A medida que o tempo passa ocorrem mudangas no sistema, e 0 ponto que o caracteriza
no hiperespaco se desloca, tragando uma curva que define a evolucao do sistema. A
expressdo movimento do sistema corresponde a0 movimento do ponto, gerando a curva
parametrizada na forma:

c(t) = (qu(t), qz(t), ..., aa(t)) (2.19)

Como critérios de parada, existem basicamente duas propostas na literatura: A pri-

meira delas, proposta por Cohen [Coh91] e a segunda por Leymarie [LL93]. Ambas partem

do principio que as bordas sao vales nos quais a curva deve ficar confinada, i.e., assumem
que a curva apresentara uma baixa velocidade na vizinhanca da borda.
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De fato, uma importante caracteristica destes métodos é que a snake apresenta uma
inércia, podendo assim escapar de minimos locais, aumentando suas chances de chegar
a um minimo global. Entretanto, para uma real eficiéncia dos métodos é necessario
encontrar o melhor compromisso entre os parimetros do modelo, 0 que na pratica é um
desafio.

2.5 Modelos Hibridos

Nio se pode afirmar que a intersecg@o entre as abordagens acima propostas seja nula.
Mas, além das caracteristicas em comum nos principios matematicos que utilizam, hd um
crescente interesse dos pesquisadores em criarem modelos hibridos, visando uma formu-
lacao mais simplificada, ganho de desempenho e um campo de aplicacao cada vez maior.

Um exemplo disto é o modelo Dual Topologically Adaptable Snakes (Dual T-Snakes),
proposto por Giraldi [GGAO00]. Sua origem estd fundamentada em dois outros métodos
de Snakes: O Dual Active Contour, proposto por Gunn e Nixon em [GN97], e no trabalho
de Mclnerney, o qual desenvolveu o método Topologically Adaptable Snakes (T-Snakes)
[MT95, MT97, McI97]. A T-Snakes teve como um de seus métodos inspiradores o modelo
de Malladi [MSV95].

2.5.1 Dual T-Snakes

Inicialmente, é necessdrio compreender sobre o que trata a abordagem “Dual” e o que
caracteriza uma “T-Snakes”; isto porque o modelo Dual T-Snakes utiliza-se de duas T-
Snakes, uma Interna e outra Externa ao objeto de interesse, que se deslocam em diregoes
opostas, até se encontrarem, transformando-se num tnico contorno. Esta estratégia visa
proporcionar maior estabilidade do método e convergéncia da curva em diregdo a borda.

A abordagem “Dual”

Esta abordagem consiste de dois contornos iniciais: um inicializado por fora do objeto de
interesse, que se contrdi & medida que a snake evolui, e outro inicializado dentro, o qual
se expande a cada evolucdo. A borda é definida quando os dois contornos se fundem,
tornando-se apenas um. Isto ocorre por ser estabelecida uma correspondéncia entre os
dois contornos, interligando-os por uma forca adicional (driving force), utilizada para
retirar o contorno de minimos locais (Figura 2.1).

Dentre as vantagens desta abordagem tem-se: (a) nao existe preocupagao de vincular a
snake a um prot6tipo; (b) evita-se que a curva fique presa em minimos locais. Como uma
das principais desvantagens tem-se: a necessidade de correspondéncia entre os pontos das
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snakes impoe restrigoes as formas das mesmas, pois se os dois contornos nao tém a mesma
forma, encontrar uma correspondéncia entre os pontos pode ser uma tarefa complicada.

Em [Gun96] é proposta uma outra formatagdo para este modelo, utilizando progra-
magao dinamica.

T-Snakes

Inspirado nos modelos implicitos, McInerney propés um modelo chamado de “Topologi-
cally Adaptable Snakes”, mais conhecido como T-Snakes [MT95, MT97, McI97], o qual
permitiu incorporar mudancas topoldgicas as snakes porém com uma abordagem numérica
bem mais simples do que aquela utilizada por Malladi [MSV95] e mais genérica que no
modelo Dual [GN97].

Este modelo parte do principio de colocar a snake sobre uma malha triangular (a
imagem é vista como sendo formada por um conjunto de tridngulos. Este mecanismo
¢ chamado de triangularizagao) (Figura 2.2). Os snaxels (pontos sobre a snake) sdo
tomados a partir de interseccoes entre a snake e a malha de tridngulos. Isto leva a uma
reparametrizacio da snake baseada na subdivisao do espaco no qual a mesma estd imersa.
Nao ha uma preocupacao explicita em minimizar um funcional de energia pois
a evolugao da snake acontece baseada em informagdes extritamente locais [McI97].

A reparametrizacao da curva sobre os vértices dos tridngulos gera uma perturbagao
na snake, o que se torna desvantagem principalmente préximo as bordas desejadas. Isto
gera portanto uma deficiéncia no método quando pensamos, por exemplo, numa segmen-
tagao para reconstrucdo e consequente visualiza¢do do objeto em 3D. Por outro lado, é a
reparametrizagdo que permite a implementacao simples de mudangas topoldgicas.

Outras vantagens deste método sdo: (a) sua generalidade, pois permite tanto o agrupa-
mento (merge) quanto o particionamento (split) da snake; (b) sua facilidade de extensao
para superficies, tendo em vista que os elementos basicos utilizados sao eficientemente
extensiveis para 3D [MclI97).

Quando acontece um split numa snake, cada uma das snakes geradas serao parte de
um novo dual snake. Cada conjunto dual snake é independente dos outros, permitindo
que sejam processados em paralelo.

Uma T-Snake é definida como um conjunto de N particulas (snaxels) conectadas
entre si de modo a formarem um contorno fechado.

Cada par de snaxel (chamado elemento do modelo) é ligado por molas, definidas por
uma constante de elasticidade a(v;) e um comprimento I(v;). A Forca Elastica corres-
pondente é adicionada a uma Forca de Rigidez, uma For¢ca Normal (Baldo) e a Forga da
Imagem. Estas forgas se apresentam da seguinte forma:



2.5. Modelos Hibridos 14

Figura 2.1: Exemplo de inicializa¢do da Dual T-Snakes em trés objetos distintos. Observe
que hd um contorno interno para cada objeto de interesse e um tnico contorno externo
envolvendo a todos.

s A o A Al

Figura 2.2: Ilustracao da malha de tridngulos utilizada pelo modelo Dual-T-Snakes.
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Forca Eléstica:
( )‘—' a(v ,)e(vi)r( (t) s a(v:—l)e( Vi-1 )I'(V,_ ) t) (2.20)

onde [|r(v:)(®)]| = [lvisr — vil| e e(vs) = [Ir(ve) (B) [ — 1(ws).
Forca de Rigidez: utilizada a fim de minimizar a curvatura local do contorno. Esta
Forc¢a procura minimizar a distancia entre o ponto v; e o centréide de seus vizinhos.

Frig(¥i) = B(v) (i — 5 (Vi1 + Vi) (2.21)

Forca Normal: atua como a Forca Baldo, visando empurrar a sneke em direcdo aos
segmentos de borda da imagem até que esta seja oposta a Forca da Imagem. E definida
por:

Fnormai(vi) = kn(v;), (2.22)

sendo n(v;) a normal no snaxel v; e k o pardmetro da Forca que carrega um sinal, positivo
ou negativo, definido de acordo com as propriedades do objeto na imagem, como um
limiar de britho [McI97].

Todas as trés equagdes acima (2.20, 2.21, 2.22) s@o referentes & Forga Interna.

A Forca Externa, baseada em dados da imagem, é definida por:

Fext(vi) = —v(vi) V||VI||?, (2.23)

sendo I a imagem, V o gradiente da imagem, e v um parametro para controle da Forca.
A equacdo de evolucdo de cada T-Snake torna-se

vi(t + At) = vi(t) + (Fa(vi) + Frig(Vi) + Fnormai(Vs) + Fext (1)), (2.24)

onde € assumido que ¢ =0,...,N — 1.
Maiores detalhes sobre o funcionamento do modelo podem ser encontrados em [GGAO00].

2.6 Conclusao

Snakes sdo um tipo de modelo deformdvel. Originalmente proposto por Kass et.al.
[KWT87], este modelo, também chamado de Contornos Ativos, tem sido largamente dis-
cutido e investigado. Ele parte do principio que, dade um contorno inicial, este se deforma
em direcao a borda do objeto desejado em funcao da atuacdo de duas forgas: uma Inter-
na, referente a caracteristicas fisicas do proprio contorno, e outra Externa, baseada em
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caracteristicas da imagem. Através da minimizacao do funcional de energia, o contorno é
conduzido a borda desejada.

Dentre as dificuldades apresentadas por este modelo estd a questdo da inicializacao do
contorno, que requer que seja feita préxima da borda desejada, além de requerer miiltiplas
inicializa¢oes, uma por objeto de interesse, etc. Outra questao é a nao convergéncia do
contorno a borda desejada, que pode ficar preso em minimos locais ndo desejados. Outra
questao é causada pela atnacao da Forga Interna que tem a tendéncia natural de fazer
o contorno se contrair, podendo leva-lo a tornar-se um tnico ponto se a Forca Externa
nao for forte o bastante. Encontrar portanto um compromisso bom o bastante entre os
pardmetros do contorno, é um desafio dificil de se resolver na pratica.

Virias abordagens tem sido utilizadas visando resolver problemas das Snakes. Ba-
sicamente os modelos de Snakes podem ser classificados em trés categorias: Modelos
Paramétricos, Modelos Implicitos € Modelos Dinamicos. Vantagens e desvantagens destes
modelos sao [MT96, GO99]:

Os Modelos Paramétricos sao melhores para tratar com objetos de topologias mais
simples. A topologia das estruturas de interesse deve ser conhecida previamente, uma vez
que o modelo matematico utilizado ndo lida com mudancas topologicas. Além disso, os
parametros da snake sao muito sensiveis a suas condicgoes iniciais devido a nao convexidade
do funcional de Energia e da For¢a de Contracao, que cresce devido ao termo da Energia
Interna.

Os Modelos Implicitos tratam a sneke como sendo uma interseccao da curva com um
plano. Este tipo de modelo é mais adequado a segmentagoes de objetos de topologia
complexa ou desconhecida. Entretanto, sua formulagdo nédo é tao simples quanto a dos
métodos paramétricos, tao pouco é um método muito recomendével quando se pensa em
interatividade.

Modelos Dinamicos tém uma preocupag¢ao maior em evitar problemas causados pela
convergéncia em minimos locais ndo desejados. Entretanto, eles tém sua desvantagem em
nivel de desempenho.

E certo que esta divisdo em categorias nio gera modelos mutuamente exclusivos. Ape-
sar de ser possivel afirmar que os modelos paramétricos tém sido usados em um grande
numero de aplicagOes por sua “simplicidade” de formulagao, os modelos diniamicos por
oferecerem a vantagem de se trabalhar com minimos locais, e os modelos implicitos por te-
rem maior flexibilidade a mudancgas topolégicas, de forma crescente os pesquisadores tém
procurado desenvolver modelos hibridos, de maneira que possam contar com as vantagens
de mais de uma dessas categorias, e.g. [GGA00, MT96].



Capitulo 3

Deteccao de Bordas através de
Segmentos de Custo Minimo

3.1 Introducao

Além dos modelos de contornos deformaveis, uma outra abordagem que serviu de base
para o desenvolvimento do modelo utilizado neste trabalho é a de algoritmos em grafos
para deteccdo de bordas. Esta idéia foi originalmente proposta por Martelli [Mar71] e
recentemente retomada por Falcio [Fal96].

A estratégia utilizada nesta metodologia € tratar a imagem como um grafo onde ele-
mentos da imagem (pixels ou vértices de pixels) sdo os nés do grafo e uma relacao de
adjacéncia define os arcos. A partir disto, o problema de detectar um segmento de borda
passa a ser o de encontrar um caminho de custo minimo no grafo ligando dois pontos.

No método apresentado por Martelli [Mar71, Mar72] um segmento de borda é detec-
tado usando o algoritmo Ax partindo de um pixel z, e chegando a um pixel z;, (ambos
selecionados sobre a borda do objeto na imagem). Este segmento ¢ representado pelo
caminho “6timo” que parte de um né z, e chega ao né z; em um grafo G direcionado.
Uma fungdo de custo f(z;) = §(z:) + h(z;) representa o custo do caminho entre z, e z;
passando por z;. A parte §(z;) refere-se ao custo do caminho que parte de z, e chega a z;.
A parte h(z;) refere-se a estimativa do custo de um caminho que parte de z; e chega a z;.
Qualquer informagao heuristica usada para resolver o problema encontra-se em h(z;). Se
h(z;) = 0 (indicando que nenhuma heuristica é utilizada) o algoritmo A= coincide com o
algoritmo de Dijkstra [Dij59], o qual sempre garante um caminho 6timo como o caminho
de custo minimo global em G [Nil80]. Se h(z;) # 0, A* nem sempre garante o0 caminho
6timo mas pode encontrar a solu¢do do problema mais rapidamente que o algoritmo de
Dijkstra.

Existem discussoes sobre variagoes ao algoritmo utilizado por Martelli [BB82], visando

17
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reduzir o tempo de processamento do mesmo usando diferentes heuristicas. O grafo
utilizado porém nem sempre garante que existe pelo menos um caminho partindo de z, e
chegando a ;.

Nos métodos live [Fal96], z, e 7, sdo vértices de pixel e o grafo G utilizado sempre
garante que para qualquer né inicial de G existe pelo menos um caminho que parte deste
n6 e chega a qualquer outro né de G. O algoritmo utilizado é baseado na implementacdo
de Dial do algoritmo de Dijkstra, onde a solugdo é encontrada em tempo real utilizando
interagdo com o usudrio e sem qualquer restricdo de contorno ou heuristica [FUM99].

Tendo em vista que o objetivo deste capitulo ¢ introduzir conceitos necessdrios para
compreensao do método de Contornos Deformaveis utilizando Segmentos de Cus-
to Minimo (CDSCM) e contextualizé-lo entre outros métodos que adotam a mesma
abordagem de algoritmos em grafos na tarefa de segmentacao de imagens, o enfoque serd
dado na apresentagdo do método live-wire, o original dentre os métodos live e aquele que
tem sofrido alteragdes, visando garantir uma melhor segmentacdo mesmo em meio a fal-
ta de informagoes na imagem (como ruidos ou auséncia de borda) [FUM99]. Um outro
motivo para esta concentragao no “Live- Wire” deve-se ao fato de que os outros métodos
live (Live-Lane e 3D-Live-Wire [Fal96]) sao na verdade extensées do primeiro, utilizando
0 mesmo algoritmo de caminhos minimos, mas adotando estratégias diferentes na tarefa
de reconhecimento da borda; estas estratégias serao explanadas na segao 3.2.3.

3.2 Live-Wire

O método live-wire foi inicialmente utilizado na segmentacao de imagens médicas. Sendo
assim, faz-se necessdrio algumas consideragbes imiciais. Quando se realiza um exame
tomografico de uma determinada estrutura do corpo humano, como resultado tem-se
uma sequéncia de imagens (fatias) bidimensionais equidistantes. Neste trabalho, cada
fatia é referida como uma cena 2D; ao conjunto destas fatias denomina-se uma cena 3D.
E, quando considerada variagoes do conjunto no tempo denomina-se cena 4D.

O método live-wire é classificado como interativo. Nele, uma borda de objeto 2D, 3D
ou 4D em uma fatia (cena 2D) é definida como um contorno “fechado”, “conectado” e
“orientado” formado pelas arestas dos pixels desta fatia (Figura 3.1).

(a) Borda Fechada Entende-se como borda fechada aquela que separa o espago digi-
tal em duas componentes disjuntas (interior e exterior) de tal forma que qualquer
“caminho” iniciado no interior e terminado no exterior, cruza a borda.

(b) Borda Orientada E a caracteristica que permite que uma das componentes seja
identificada como constituindo o interior do objeto e a outra como o exterior.
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pixel

objeto :

cena 2D

Figura 3.1: Borda de um objeto em uma cena 2D definida como um contorno fechado,
conectado e orientado formado por arestas de pixel.

(c) Borda Conectada Esta propriedade garante que hd uma t{inica curva conectada e
esta nao se cruza em nenhum ponto.

Com estas caracteristicas, pode-se afirmar que o contorno a definir a borda é uma
curva digital de Jordan [Her92]. Assim, dado um objeto numa cena 3D ele pode ser
representado por um ou mais contornos fechados, orientados e conectados. Segmentar
este objeto é delinear todas suas bordas, fatia por fatia.

3.2.1 Conceitos basicos

Nos métodos live, extrair a borda de um objeto significa encontrar segmentos de borda
6timo na cena, o que é transformado no problema de encontrar caminhos de custo minimo
entre dois pares de vértices no grafo correspondente. Isto ocorre porque uma imagem é
vista como um grafo direcionado, onde os vértices dos pixels sao os nés do grafo e as
arestas orientadas dos pixels sdo os arcos (i.e. cada aresta de pixel define dois arcos entre
noés adjacentes no grafo, mas com orientagdes opostas).

A estratégia utilizada divide a segmentacao em duas etapas: Classificacao e Conec-
tividade.

Classificagao: nesta etapa associa-se um valor de custo para cada arco do grafo.

Conectividade: nesta outra etapa, encontra-se o caminho de custo minimo entre
dois vértices do grafo.
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Figura 3.2: Um elemento da borda (bel) é uma aresta de pixel orientada. Os quatro
possiveis tipos de bels em uma cena 2D sdo mostrados. Para gqualquer orientacdo da
borda, um bel b = (p, q) é sempre definido tal que p estd & esquerda de b e ¢ estd a direita.
Para uma borda orientada no sentido anti-hordrio, o pixel p estd no interior do objeto e
o pixel ¢ no exterior.

Classificacao

Na etapa de classificagao, para cada aresta orientada de pixel sdo associadas carac-
teristicas de imagem, tais como intensidade de pixel e gradiente. Os valores destas ca-
racteristicas sio convertidos em um tnico valor de custo no intervalo [0,1] por aresta
orientada. Associa-se custos baixos para as arestas orientadas que tém propriedades si-
milares & borda orientada desejada (a orientagao da borda é definida no inicio do processo)
e custos altos as demais.

De maneira mais formal, tem-se: Uma cena 2D, denotada C, é um par (C, g) que
consiste de uma matriz C de pixels, finita, retangular, chamada “dominio da cena” e uma
funcdo g(p) : C — [L, H], chamada “intensidade da cena” que associa a cada pixel p de
C um valor de intensidade dentro do intervalo [L, H]. Cada aresta de pixel em C tem
associada duas possiveis orientagoes. Toda aresta de pixel orientada em C é em potencial
um elemento de borda chamado “bel” (boundary element). Um bel de C é, portanto, um
par ordenado (p,q) de pixels que compartilha uma aresta. Todo bel b = (p, g) de C tem
uma localizacdo e uma orientacdo. A localizacdo de b é determinada como sendo a tnica
aresta comum a p e ¢. A orientacao de b é assumida tal que p estd sempre a esquerda de
b e g estd sempre & direita (Figura 3.2).

O objetivo é associar a cada bel b em C um valor no intervalo [0, 1] que representa o
custo de ter b como elemento da borda desejada. Uma “boa” classificacdo deve associar
custos baixos aos bels da borda desejada e custos altos as demais.

Selecao de Caracteristicas da Imagem. Existem virias fungGes que podem ser
utilizadas para mapear caracteristicas em custos na classificagido dos bels. Basicamente,
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podem ser divididas em dois grupos: funcoes sensiveis ¢ orientacio da borda e funcdes
independentes da orientacdo da borda. Duas possiveis orientagdes para delinear uma borda
de objeto em C sao: sentido hordrio e sentido anti-hordrio. Se uma borda no sentido anti-
hordrio é escolhida, por exemplo, os pixels p dos bels b = (p,q) que formam esta borda
estdo no interior do objeto e os pixels ¢ estdo no exterior (Figuras 3.1, 3.2). Em outras
palavras, para um dado bel b de C, candidato a elemento da borda desejada, o interior
do objeto é o assumido como estando & esquerda de b e o exterior a direita. Levando
em conta esta suposicao, e associando valores diferentes de custo para bels de orientagoes
opostas que compartilham o mesmo par de pixels, a fungdo ¢ dita ser sensivel & orientacdo
da borda. Isto é muito 1til para diferenciar segmentos de borda com contrastes similares
e orientagOes opostas. Por outro lado, funcGes independentes da orientagdo da borda
atribuem valores iguais de custo para bels que compartilham o mesmo par de pixels. Um
conjunto de fung¢oes independentes da orientagao e sensiveis a orientagdo, podem ser vistas
em [Fal96].

Conectividade

Na conectividade, para quaisquer dois pontos (vértices de pixel) especificados na borda,
o problema de encontrar o segmento de borda étimo (como um conjunto de arestas de
pixel orientadas e conexas) entre os dois pontos dados é transformado no problema de
encontrar o caminho de custo minimo entre os dois vértices dados no grafo.

Seja G um grafo direcionado (Figura 3.3a), sendo V um conjunto finito de |V/|
vértices (ou nds) e E um conjunto de |E| arcos. Cada v € V pode ter até 4 vértices
uy € V, k= 1,2,3,4, distintos e vizinhos 4-adjacentes, formando o conjunto A(v) dos
vértices adjacentes a v em G (Figura 3.3b).

Um arco e = (v,u) E é um par ordenado de vértices adjacentes em (G, iniciando
em v, terminando em u € A(v) e tendo associado um valor de comprimento (ou custo)
I(v,u), ou l(e), no intervalo [0,1]. H4 dois possiveis arcos entre dois vértices adjacentes,
v eu €V, onde I(u,v) independe do valor de I(v, u).

Um caminho P = {e;, €3, ...,€n} G é formado por uma sequéncia de arcos conexos
e; = (vi—1,%:), 1 =1,2,...,n, onde o vértice final de um arco é o vértice inicial do préximo
arco. P é dito um caminho simples em G quando nao repete nenhum vértice, v; # vj,
para todo ¢ # j. A soma do comprimento dos arcos de P é chamado de comprimento do
caminho P, i.e, d(P) = l(e;) + l(e2) + ... + l(es). P =< v,v' > é chamado de caminho
mais curto de um vértice v € V, para todo v’ € V se, considerando todos os possiveis
caminhos simples de v a v/, d(P) possui o comprimento minimo.

Na etapa da conectividade, uma cena C = (C, g) é vista como um grafo G = (V, E)
onde os vértices dos pixels de C' correspondem aos vértices de G e as arestas de pixels
orientadas de C (bels) formam os arcos de G. O custo conjunto c(b) associado a cada bel
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(®)

Figura 3.3: (a) Um grafo G(V, E) definido para a cena C apés a classificagdo. Um caminho
P = (ey,e;,...,es5) em G entre os vértices vy € vs. (b) Cada vértice v € V define um
conjunto A(v) = uy, ug, U3, ug de no méximo 4 vértices vizinhos 4-adjacentes.

b de C na etapa de classificacdo equivale ao comprimento [(e) de cada arco e de G.

Com esta nova visdo dada a uma cena, encontrar o segmento 6timo (ou de custo
minimo) da borda de um objeto em C passa a ser tratado como encontrar o caminho
mais curto no grafo G partindo de um v; chegando a vs, ambos vértices marcados
sobre a borda. Este problema é referido na literatura como the shortest path problem
[AMO93, Nil80, CLR91].

Nos métodos live a solucao adotada utiliza a implementacao do algoritmo de Dijkstra
proposta por Dial [Fuk90]. Maiores detalhes sobre este algoritmo, estdo apresentadas na

secao 3.2.2.

3.2.2 Processo de segmentacao no Live- Wire

Para segmentar um objeto em uma imagem usando o live-wire, 0 usudrio seleciona um
ponto inicial sobre a borda desejada usando o cursor (ponto v, na Figura 3.4). Para
qualquer posicao subsequente do cursor na imagem, dado que o usudario pode mover o
cursor para qualquer lugar da imagem, uma curva - caminho de custo minimo - conectando
o ponto inicial ao ponto que corresponde a posi¢ao atual do cursor na imagem ¢€ calculada
e apresentada na tela do computador em tempo real (dai o nome live-wire - caminhos de vg
a v; na Figura 3.4). Quando o cursor é posicionado préximo a borda desejada, o segmento
de live-wire adere a borda. Se este segmento descrever adequadamente a borda desejada, o
usudrio deposita o cursor cuja localizacao passa a ser a do novo ponto de partida (ponto v;
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v')
Figura 3.4: A figura ilustra o processo de segmentacao usando live-wire.

na Figura 3.4) . A borda completa na imagem (contorno fechado, conectado e orientado)
é especificada via um conjunto de segmentos de live-wire desta maneira. Este processo
é repetido para cada borda de objeto fatia por fatia. Normalmente de 2 a 5 pontos sdo
necessarios para completar uma borda em uma fatia.

Duas caracteristicas do comportamento do método descrito sao importantes de enfa-
tizar:

e Os vértices pelos quais passam os segmentos de live wire previamente encontrados
nao sdo incluidos na determinacéo do segmento de live-wire atual. Isto evita que a
curva que estd sendo tragada cruze a si prépria afetando a definicdo da borda como
uma curva de Jordan.

e A tendéncia do algoritmo é escolher caminhos Euclidianos mais curtos onde existe
deficiéncia de informacao na borda. E isto pode ser visto como uma vantagem.

Optar pelo caminho mais curto pode ser uma solugdo interessante em casos onde
ocorra deficiéncia de informagdo para se completar a borda. Entretanto, hd casos em que
o caminho mais curto nao representa obrigatoriamente a borda desejada. Nestes casos, o
usuério pode intervir sem que haja qualquer comprometimento na gqualidade do resultado
final.

QOutra importante contribuigdo do método para a segmentacao de imagens é a carac-
teristica de orientagao. Na Figura 3.5 observa-se como ter uma borda sensivel a orientagao
pode favorecer uma melhor delineagao do objeto. Ela apresenta uma imagem do pé obtida
por MRI, onde a borda de interesse é o do talus. A Figura 3.5(a) mostra um segmento
entre dois vértices sem levar em conta a orientacdao. Observe que o segmento do live-wire
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Figura 3.5: A figura ilustra a importancia das caracteristicas sensiveis a orientacao nos
métodos live. (a) A orientacdo da borda é assumida no sentido anti-horario. Um segmen-
to de live-wire entre dois vértices é obtido usando caracteristicas sensiveis a orientagao.
A figura mostra uma regido de interesse onde o segmento de contraste similar nao atrai
o live-wire visto que sua orientagdo ndo é favordvel. (b) Um segmento de live-wire par-
tindo do mesmo vértice inicial de (a), mas com orientagao no sentido contrario, ilustra a
sensibilidade do método a orientacao previamente adotada para a borda.

em alguns pontos (como na regido identificada pelo retangulo) é atraido pelo segmento
de contraste similar ao da borda desejada. O mesmo nao ocorre na Figura 3.5b quando
é usada orientacdo. Isto porque a orientagdo deste segmento e da borda sdao opostas e
esta informacao foi armazenada na geracao de custos durante a fase de classificacao. Com
as caracteristicas sensiveis a orientacdo, o usudrio facilmente percebe que o segmento do
live-wire favorece apenas um sentido (hordrio ou anti-horario).

O algoritmo de Caminhos Minimos

A implementacdo proposta por Dial [Fuk90] para o algoritmo de Dijkstra calcula o ca-
minho de custo minimo para todos os nés partindo de um tunico vértice, mas como o
interesse a cada passo é encontrar apenas o caminho entre v; e vy, o algoritmo utilizado
pelo live-wire [FUM99] traz esta modificacao.

Entrada: um vértice inicial v;; um vértice final vy; uma fungao de custo ¢;

Saida: um caminho 6timo entre v; e vy.
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Estruturas Auxiliares: uma fila circular Q; uma matriz de custo acumulativo cc; uma
matriz de direcdo dir; uma lista L de vértices j4 processados.

tnicio
1. inicialize cc(v) com oo e dir(v) com null para todos os vértices v € V e L + vazio;
2. inicialize ec(v;) com 0 e coloque v; em @Q;
3. enguanto vy & L faca

a. retire um vértice v de Q tal que cc(v) = minycgee(v’), e coloque v em L;
b. pare cada vértice v' tal que v’ estd no subconjunto dos vizinhos 4-adjacentes
devev €L faca
(i) calcule ccymp = cc(v) + c(€’) onde €' é o arco que parte de v’ para v e c(e’)
é o custo de ¢, calculado na etapa de classificacao;
(ii) se ccemp < cc(v') entdo
a. atualize cc(v") com ccypy € dir(v') para a diregao de v’ para v;
b. sev' € Q entdo insira v’ em Q;
sendo atualize v' em Q;
fim se ;
fim se;

fim para;

fim enguanto;

4. comegando em vy trace recursivamente o caminho 6timo seguindo a direcao dos
arcos em dir até que v; seja encontrado;

fim

Observe que, pelo algoritmo acima, a fila () estd sempre ordenada em ordem crescente
de cc(v). A Figura 3.6 ilustra um exemplo do funcionamento do algoritmo, sendo a
imagem representada pelo grafo da Figura 3.6a. As Figuras 3.6b e 3.6f mostram os
vetores de custo acumulados cc e dire¢bes dir combinados em uma s6 representacao. O
proximo vértice a sair da fila € sempre ilustrado pelo circulo parcialmente escuro. A
situacao antes da primeira itera¢io € mostrado na Figura 3.6b. As Figuras 3.6c e 3.6d
apresentam a situagao apds a primeira e segunda iteragao respectivamente. A Figura 3.6e
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Figura 3.6: A figura ilustra o algoritmo DPS. (a) Um grafo de entrada representando
uma cena C apds classificacao, onde valores de custo conjunto de [0,10] sdo associados
aos bels de C e o vértice inicial é representado pelo circulo escuro. As figuras de (b)
a (f) ilustram respectivamente a situacdo do grafo de saida antes da primeira iteragao,
apls a primeira iteragao, apds a segunda iteragdo, apés a sétima iteracdo e apés quinze
iteragoes. Nestas figuras, o préximo vértice a sair da fila é sempre representado pelo
circulo parcialmente escuro.
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reflete a situacao apds sete iteragoes e a Figura 3.6 exibe o resultado final apés quinze
iteragoes. E interessante observar que se vy for previamente determinado como sendo,
por exemplo, o vértice do canto superior esquerdo do grafo da Figura 3.6a, o caminho
6timo seria encontrado logo apés a sétima iteragdo (Figura 3.6e) e o algoritmo terminaria
o processamento antes de visitar todos os vértices do grafo.

3.2.3 Eztensoes do modelo

O modelo live-wire ndo € a tnica alternativa para segmentacio usando a mesma aborda-
gem de grafo apresentada pelo método live. Duas outras extensoes a este modelo foram
definidas por Falcao [Fal96], descritas resumidamente a seguir.

Live-Lane

Ao utilizar o método live-lane o usuario tem um maior envolvimento com as agbes do
computador. Como no live-wire, o usudrio seleciona um ponto inicial com o cursor do
mouse; para que o tracado seja feito o usudrio deve mover o cursor préximo a borda do
objeto. A medida que o cursor é deslocado, segmentos de live-wire entre sucessivos pontos
sao calculados e apresentados na tela em tempo real, dentro de uma certa faixa de largura
(dai o nome live-lane). Esta largura da faixa pode variar ao longo da borda, sendo menor
em regioes onde a borda € mal definida e maior onde existe forte evidéncia da borda do
objeto. Sendo a largura da faixa maior, o0 método tem um comportamento préximo ao
do live-wire; se a faixa tiver largura muito estreita, o método quase se torna manual.
Critérios para defini¢io e variacdao da largura da faixa, podem ser vistos em [Fal96].
O método live-lane diferencia do ltve-wire basicamente em trés aspectos:

e O mecanismo de selecao dos vértices v; de V;

e A extensdo do grafo utilizado para encontrar os caminhos 6timos entre dois vértices
subsequentes de V;

e O processo de interagido do usudrio com a maquina.

3D-Live- Wire

No método 3D-live-wire, a segmentacio é feita para cada cena 3D (ou subcena 3D de uma
cena 4D) isoladamente. Dada uma cena 3D, o usudrio deve inicialmente selecionar cortes
ortogonais ao plano das fatias e tracar a borda do objeto nas imagens deste corte usando
o live-wire. (Nada impede que se utilize o live lane ao invés do live-wire). Em seguida,
para todas as fatias C, ortogonais, da cena, os vértices v; sao selecionados e ordenados
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automaticamente sobre a borda do objeto, sendo em seguida delineada automaticamente
fatia por fatia.

Se hd mudanca topolégica ao longo do eixo z esta informacao é obtida dividindo-se
a cena 3D em intervalos I de fatias consecutivas, nos quais a topologia nao apresenta
variagoes. Estes intervalos sao chamados slabs de topologia constante.

Uma vez separada uma cena 3D em slabs I, resolve-se a segmentacao de cada estrutura
S do objeto de interesse separadamente. Observe que a interseccao de qualquer plano de
corte em zyz define uma subcena 2D. Sendo assim, poderia-se questionar a utilidade do
método 3D live-wire, se é necessério o uso do live-wire em cada plano de corte selecionado
pelo usudrio. A resposta disto estd no fato de que o tempo do usudrio é reduzido, uma
vez que nao precisard realizar a segmentacao fatia por fatia, mas sim um nimero k
de cortes, em geral muito inferior ao niimero de fatias de /.

O processo de segmentacao utilizando o 3D live-wire pode ser basicamente dividido
em cinco etapas:

e Definigio e selecao de slabs
e Selecao de estruturas

e Selecao de cortes

e Ordenacao dos vértices

e Deteccao de borda.

A Figura 3.7 mostra um exemplo do uso deste método. Observe que os pontos de
um contorno representando uma borda em uma imagem de corte ortogonal ao plano das
fatias, geram pelo menos dois vértices v, e v; sobre as bordas de cada fatia de I. Nestas
fatias, segmentos de live-wire < vp,v1 > e < v;,vy >, definem um contorno fechado,
conectado e orientado, encontrado automaticamente fatia por fatia.

Certamente, a razao entre o nimero de cortes necessirios e o niimero de fatias pode
comprometer o desempenho do 3D live wire com relacdo a outras abordagens 2D. Mas,
em casos onde poucos cortes ortogonais (maximo de seis) sejam necessarios, o 3D live-wire
reduz consideravelmente o tempo de envolvimento do usudrio no processo.

3.3 Conclusao

Neste capitulo apresentou-se basicamente um paradigma de segmentacao interativa: os
métodos live. A estratégia bdsica utilizada é transformar o problema de deteccao de
segmentos de borda como o problema de encontrar o caminho de custo minimo dados



3.3. Concluséo 29

y

ﬁ/z/ui%
i

<.

Figura 3.7: A figura mostra um corte ortogonal ao plano das fatias de uma cena 3D. O
contorno que representa a borda do objeto na cena 2D resultante do corte ortogonal gera
pontos sobre a borda do objeto nas fatias da cena 3D.

dois vértices de um grafo. Para tanto, a imagem € tratada como um grafo, os vértices dos
pixels sdo os nés do grafo e as arestas dos pixels, os arcos.

O uso de algoritmos em grafos para encontrar bordas tem sido estudado por muitos
anos [Mar71, Mon71, PPGC84, FHW81|, quase sempre sem garantias de sucesso e impon-
do restrigoes ao contorno. Entretanto os métodos live além de partirem deste principio
também demonstram ser possivel resolver o problema em tempo real usando um modelo
de grafo que (i) ndo impoe qualquer restri¢do na forma ou tamanho dos objetos a serem
segmentados; (ii) considera todas as possiveis bordas em toda a imagem e independe de
pontos iniciais selecionados; (iii) considera os elementos da borda como uma curva orien-
tada de Jordan de tal maneira que todas as bordas tém claramente um lado interno e um
externo.

Certamente, como qualquer método de segmentacdo até hoje existente, vantagens e
desvantagens existem no uso dos métodos acimas expostos [Fal96]. A principal desvan-
tagem dos métodos live-wire e live-lane estd no fato de requerem a segmentacio fatia
por fatia. A principal vantagem, em particular do live-wire est4 na garantia de uma seg-
mentagao precisa, mesmo na presenca de ruidos na imagem. O uso do 3D-live-wire seria
melhor justificado na segmentagao de objetos em que se observa de antemao a necessidade
de um niimero pequeno de cortes, niimero este menor que o de fatias contendo o objeto,
diminuindo o tempo de interacdo do usudrio no processo. Por outro lado este método
requer uma certa habilidade com o mesmo, a fim de que os cortes selecionados sejam
efetivos.

Uma grande vantagem no método live-wire é seu tempo de resposta. Quando o usudrio
seleciona um ponto sobre a borda e move o cursor, o segmento de live-wire é calculado e
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apresentado em tempo real, partindo do ponto selecionado para qualquer lugar na imagem,
seja ela pequena ou grande, mas os cdlculos outrora feitos para um ponto previamente se-
lecionado sao aproveitados, ndo precisando inicid-los do zero. Para um método interativo,
tempo de resposta ¢ um fator fundamental para garantir maior usabilidade do mesmo na
pratica.



Capitulo 4

Contornos Deformaveis usando
Segmentos de Custo Minimo

Segmentacao de imagens, como pode ser observado nos capitulos anteriores, é um tema
bastante investigado. De acordo com a aplicacdo desejada uma técnica pode ser mais
apropriada que outra.

Quando se fala em segmentacdo de imagens, é necessario enfatizar que esta tarefa se
divide em duas etapas fundamentais: Reconhecimento e Delineagdo. A primeira, compre-
ende a etapa de localizar o objeto de interesse e sua posi¢cao na imagem, em meio a tantos
outros objetos e artefatos ali existentes. Esta tarefa tem sido feita com muito mais éxito
pelo homem do que pelo computador. A segunda etapa, refere-se a tarefa de delinear
ou contornar a borda do objeto. A delineacdo tem sido melhor desempenhada pelo com-
putador, isto porque a precisao, exatidao e capacidade de reproduzir 0 mesmo resultado
exige do homem algumas vezes a percepgao de detalhes que o olho humano ndo consegue
ver, ou que a mio nao consegue contornar com precisao sem que o cansago (entre outros
fatores, como falta de habilidade ou coordenagao motora) afetem no resultado, reduzindo
seu desempenho quando comparado ao da maquina.

Os métodos de Contornos Deformdveis de maneira geral apresentam um bom desem-
penho na tarefa de reconhecimento, pois o contorno chega ao objeto desejado (quando o
problema de convergéncia consegue ser superado). Entretanto, deixam a desejar na tarefa
de delineacdo devido a preocupagbes como manter a suavidade do contorno, dificuldades
de mudancas topoldgicas e de segmentar identagdes e protusdes do objeto (entre outras di-
ficuldades apresentadas no Capitulo 2), o resultado final acaba nao sendo tao satisfatério,
a menos que o usudrio interfira.

Por outro lado, quando se trabalha com métodos interativos, como o Live- Wire, o
usuério tem uma participacao indispensdvel na tarefa de reconhecimento e, no caso deste
método, o delineamento é bem superior ao de contornos deformdveis. Entretanto, o

31
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resultado de todo o processo pode ser bem demorado, dependendo do nimero de fatias a
serem segmentadas e da prépria habilidade com a técnica em questdao. O ideal seria um
método de segmentacdo totalmente automadtico garantindo o resultado desejado.

Este capitulo apresenta o método de Contornos Deformaveis usando Segmentos
de Custo Minimo (CDSCM). Este método de segmentacéo é praticamente automatico
na tarefa de reconhecimento e totalmente automdtico na delineacdo da borda. A parti-
cipacdo do usudrio s6 acontece ao fornecer alguns pontos iniciais em torno do objeto de
interesse na primeira fatia de uma dada sequéncia e em eventuais corregoes.

Como na maioria dos métodos de Contornos Deformaveis, o método apresentado utiliza
um funcional baseado na atuacao de Forcas Internas e Externas para realizar a deformacao
do contorno. A novidade estd no uso de segmentos de custo minimo com orientagao de
borda, o que permite ao usudrio especificar as caracteristicas da borda que deseja delinear,
tentando evitar que outras bordas proximas ao objeto, porém com orientagdo diferente,
sejam também atratoras. Este conceito foi incorporado dos métodos Live (Capitulo 3).

O uso de segmentos de custo minimo permite uma melhor convergéncia na finalizagao
do contorno em cada fatia, o que é um problema tipico de contornos deformdveis, tais
como snakes. Para tanto, utiliza-se o algoritmo de segmentos de custo minimo entre cada
par de snaxels (como no método Live- Wire). Com isto, procura-se ndo apenas gerar um
segmento de reta ligando cada dois snaxels consecutivos que estejam sobre a borda, mas
fazer com que todo o contorno de fato seja aderido a borda do objeto.

O capitulo é dividido nas seguintes segoes: A primeira € destinada a detalhar o método
de Contornos Deformaveis usando Segmentos de Custo Minimo. Nesta parte, apresenta-se
o método de contornos deformaveis utilizado, explica-se como a orientacao da borda influ-
encia na segmentacao, quais as condi¢oes de parada para o contorno e como o algoritmo
de custo minimo é executado no momento de parada do contorno a fim de proporcionar
uma melhor delineacdo da borda. Na segunda parte, fala-se de trabalhos relacionados ao
CDSCM. Por fim, apresenta-se a conclusao do capitulo.

4.1 O modelo de Contornos Deformaveis usando Seg-
mentos de Custo Minimo

4.1.1 Deformacgao do Contorno

O método apresentado neste trabalho é dividido em duas etapas. A primeira utiliza
o principio comum aocs métodos de contornos deformaveis: o uso de duas Forcas, uma
Interna e outra Externa, que atuam sobre o contorno, levando-o a deformar-se em uma
certa direcdo, até atingir estabilizacao e parar, de preferéncia, sobre a borda desejada.
A segunda parte utiliza os pontos de minimo de Energia do contorno e traga segmentos
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de custo minimo entre eles, fazendo o contorno final aderir e representar com precisio
a borda desejada. A Forga Interna adotada é baseada no método de Dual T-Snakes
[GGAO00], apresentado no Capitulo 2.

Dada uma cena 3D e um conjunto V = v;,vs,...,v, pontos, formando um contorno
fechado (v; = vn), 0 objetivo desta etapa € obter, em cada fatia (cena 2D) um contorno
final através de sucessivas deformacgées do contorno inicial, tal que todos os pontos v;,
1 € 1 € n estejam sobre a borda do objeto de interesse. Para tanto considera-se cada
ponto do contorno um snaxel sobre o qual atuam duas forcas: uma denominada Forga In-
terna (Fj,:), baseada em caracteristicas do préprio contorno, e outra denominada Forga
Externa (F.;:) que atua baseada em caracteristicas da Imagem. Da agdo destas duas
forcas surge uma Forca Resultante (FR) que provoca a deformacao (deslocamento) do
contorno. De maneira mais formal, tem-se: Seja V = {vy,v2, ..., Un}, V1 = Un, v; = (25, %;)
um snaxel, tem-se:

FR(v;, t) = Fint(vi, t) + Fext(vi, t) (4.1)

i=1,2,..,n,t=1,2,..., k, onde k é o nimero maximo de iteracgoes até a estabilizacao
de todos os pontos. Isto implica que FR(v;,k) = 0, i = 1,2,...,n (muito embora alguns
pontos parem para valores 1 < k' < k).

Forcga Interna

No método CDSCM nao ha uma preocupagao central na minimizagao de Energia, como
no método original da snakes. Isto porque o enfoque é voltado & neutralizagdo das Forcas
Interna e Externa de maneira que a combinacao de ambas permita a cada snaxel parar ou
prosseguir seu deslocamento, de acordo com a caracteristica do meio onde estd inserido.
O contorno péra quando F'R(v;) = 0 para todo 1.

A Forca Interna utilizada apresenta-se como uma Forca elastica, onde entre cada par
de snaxels vizinhos (v; e v;41) existe uma mola com a tendéncia de aproximar os snaxels.

A Forga Eléstica (F,;) apresenta a seguinte formulagao:

Fim(vi, t) = aFq (Vi, t) (4.2)

Fei (Vi, t) = FEIA s v FEI.B (43)
onde

FElA =V;—V; (4.4)
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Felg = v; — viya (4.3)

Para cada snaxel v; é calculada a distdncia entre ele e os snaxels adjacentes a fim de
evitar que eles fiquem posicionados ou préoximos ou distantes demais. Isto é assegurado
através de um parametro de distancia maxima (dmax) e minima (dmin) que deve ser
respeitado sob a seguinte situagao:

dmax < dist(v;,v;) < dmin (4.6)

onde v; equivale a ambos snaxels adjacentes ao v; (vit1 € v—;). dmax e dmin s3o
parametros fornecidos pelo usudrio.

Supondo o sentido anti-hordrio para o contorno, a Figura 4.1 ilustra a atuagdo destas
forgas na geracao da Fi;.

V

F
7
/ \

Fel // \\ Fel,
v // \\_
lﬂ‘ v FINT 1\'!5\1

i-1

Figura 4.1: [ustracdo da formacao da Forca Interna. Calcula-se a Forga Elastica F;(A)
(entre v; e v;_,) e Fyu(B) (entre v; e v;1). A soma de ambas resulta na For¢a Interna no
snaxel v;.

Forga Externa

Assim como a Forga Interna, a Forca Externa é calculada para cada snaxel, a cada ite-
racdo. Entretanto, a Forga Externa depende da Energia da Imagem, a qual se baseia em
caracteristicas como o gradiente e é calculada para cada pixel da imagem.

A Energia da Imagem é calculada para cada pixel baseada na similaridade com seus
4-vizinhos ¢;, i = 1,2, 3,4 (Figura 4.2).
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Eimage(p) = min{ﬂ(p: ql)} E4?)

onde

(P, qi) = M % exp(—

sendo u(p, g;) a afinidade de p com ¢;, M o maior valor de afinidade para um pixel na
imagem, f(p) é a imagem filtrada por um filtro gaussiano e o é um desvio padrao.
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Figura 4.2: Tlustrag@o de um pixel % e seus 4-vizinhos (pixeis g, ¢o, ¢3 € qs)

Para obter-se Eimage(v:), onde v; é um snaxel, utiliza-se o valor de Ejpqge(p) onde p é
um pixel que contém v;.

Uma. vez calculada a Energia da Imagem para todos os pixels que a compoem, é feita
uma limiarizacdo na Energia da Imagem, a fim de eliminar informag6es desnecessdrias e
preservar apenas as caracteristicas de borda que interessem (fracas ou fortes).

Desta forma, dado um limiar mdximo e um minimo (valores que podem ser alterados
pelo usudrio), se limiar —minimo < Eipgge(v;) < limiar —mazimo, entdo Ejpeqe(v;) = 1,
sendo Ejmgge(v;) = 0.

Apés a limiarizagao é feito o cdlculo da Forca Externa em cada snaxel. Conforme visto
no Capitulo 2, (equactes 2.3 e 2.4), a Energia Externa é a mesma Energia da Imagem.
Sendo assim, dado um snaxel v; = (z;,;), o cdlculo da F..(i) é obtido calculando o
Gradiente sobre a Eg(v(7)).



4.1. O modelo de Contornos Deformaveis usando Segmentos de Custo Minimo 36

Fext(vi) = V(Eext(vi)) (4.9)

Forca Resultante

De maneira geral, pode-se dizer que em cada snaxel a For¢ca Resultante (FR) é obtida
adicionando F.;; a Fin, cada uma possuindo um peso especifico. Além disso, cada uma
das forgas deve ser normalizada antes do cdlculo da FR.

A férmula geral para o calculo da Forca Resultante é:

FR;(vi) = a* Fine(vi) + 8 * Fo(vi) (4.10)

E interessante observar que numa imagem podem haver regides homogéneas onde a
Forca Externa é praticamente nula (pois sendo seu valor dependente do gradiente da
imagem, ele serd mais alto em regides onde hd contraste, indicando possiveis bordas).
Nesse caso, se o contorno ndo estiver posicionado em um ponto de minimo, apenas a
Forga Interna atua para o deslocamento do contorno, a qual recebe um peso maior do
que quando atua em conjunto com a Forca Externa. Este comportamento é similar ao da
For¢a Balao [CC93], que visa exatamente levar a curva para regioes de bordas.

Uma vez calculada a Forga Resultante num dado snaxel, é hora de fazé-lo deslocar-se.
Para tanto, as novas coordenadas de cada snaxel 7 sdo obtidas fazendo-o mover-se na
direcao indicada pela F'R;. A equac@o que expressa este movimento €é:

z; = 7; + FR;(v;,t)
Yi = ¥ + FRi(v;, t) (4.11)

A condi¢ao de parada de deslocamento para cada snaxel sera descrita na se¢ao 4.1.3.

4.1.2 A orientacao da borda

Uma borda orientada é aquela que quando caminhamos sobre ela no sentido de sua ori-
entacdo, o lado esquerdo estard sempre no interior (exterior) e o lado direito no exterior
(interior).

Uma forma de extrair esta informacdo da imagem é assumir que o lado esquerdo é
sempre mais escuro (claro) que o lado direito. Isto é implementado com o sinal do vetor
gradiente.

Um mesmo objeto pode ser segmentado de duas formas: por dentro ou por fora. O
primeiro caso serd chamado segmentagio da borda interior, e o segundo de segmentacao
da borda exterior.
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Figura 4.3: Imagem de Contorno Inicial para segmentagao do Quadrado. O mesmo pode
expandir a fim de segmentar o quadrado mais externo ou contrair, para segmentacao do
quadrado mais interno.

R |

(a) | (b)

Figura 4.4: O objeto de interesse é o quadrado mais interno. (a) A segmentacao foi feita
pelo lado de fora do objeto. (b) A segmentacao foi feita pelo lado de dentro do objeto.
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Um exemplo do uso de orientagao da borda pode ser visto nas Figuras 4.4(a) e 4.4(b).
Observe que, a partir de um contorno inicial intermediario 4.3, entre o quadrado mais
externo e o mais interno, se antes da segmentacao for determinado que o contorno estd
externo ao objeto de interesse, pretende-se segmentar partindo do meio mais escuro para
o mais claro, o objeto (quadrado mais interno) serd segmentado pelo seu lado de fora.
Observe o resultado da segmentacao deste objeto na Figura 4.4(a).

Agora observe o contrario. Com o mesmo contorno inicial (Figura 4.3), mas informan-
do que a borda desejada parte do meio mais escuro para o mais claro, isto fard com que o
quadrado menor seja segmentado apenas pelo seu interior. O resultado desta segmentacio
estd na Figura 4.4(b).

Na Figura 4.4, como a borda € muito fina, a diferenca entre a segmentacao por dentro
ou fora do objeto é quase imperceptivel (na imagem do gradiente a diferenca é mais
facilmente observada na parte inferior do objeto). Entretanto, em imagens médicas, a
escolha de um dos lados pode beneficiar o resultado. Resultados em imagens tomograficas
serao exibidos no Capitulo a seguir.

Nao é sempre facil segmentar um objeto tanto por sua borda Externa ou Interna. Isto
porque o deslocamento de cada snaxel a cada iteragdo pode fazer com que ele ultrapasse
a borda de interesse e ndo mais a encontre. Como saber qual o deslocamento necessario?
Qual deve ser 0 maximo ou minimo? Se o deslocamento for muito pequeno, o nimero de
iteracOes necessirias pode crescer muito, pois o movimento do contorno torna-se muito
lento. Por outro lado, se for muito grande, pode-se ultrapassar a borda. Poderia-se propor
o uso de velocidade diferenciada, fazendo com que o contorno se movesse mais lentamente
em regides préximas a borda, e mais rapidamente em regides homogéneas, mais ainda
assim, teria-se o problema de defini¢do do parametro da velocidade.

De qualquer modo, a escolha da orientacdo permite uma segmentacao de melhor qua-
lidade (ou o objeto é segmentado por fora ou por dentro. E mais dificil gerar um contorno
final com pontos tanto por dentro quanto por fora usando a orientacdo). Outra vanta-
gem para o uso de borda orientada € que esta permite evitar que outros objetos com as
mesmas caracteristicas de contraste, mas orientagoes opostas, sirvam como atratores na
segmentacao.

4.1.3 Condigoes de parada do contorno

Nio se espera que todos os snaxels parem de mover-se a0 mesmo tempo. Cada snaxel esta
envolvido num meio e numa posi¢ao com caracteristicas tais que podem levar o mesmo
a mover-se mais ou menos vezes. Quando um certo snaxel estd sobre uma posicio que
satisfaz as condicoes de parada o mesmo deve ser mantido ali, mesmo que os demais
snaxels continuem se deslocando.
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Quando se fala em condigdo de estabilidade para um snaxel, no método apresentado,
nao significa somente que o mesmo esta posicionado sobre um ponto de minimo, mas além
disso que a orientacdo da borda neste ponto satisfaz a condigdo definida pelo usudrio na
chamada do programa. Enquanto ambas as condi¢oes nao forem satisfeitas, o snaxel deve
continuar se deslocando.

Um dos problemas que se pode ter ocorre quando um snaxel estd posicionado sobre
a borda do objeto, mas a orientacdo nao é a desejada. Nestes casos, os experimentos
mostraram que a melhor abordagem a ser adotada é reduzir os parametros das forcas
a fim de provocar um deslocamento pequeno neste snaxel, pois a borda com orientacao
desejada pode nao estar tdo distante daquela que acabou de ser encontrada.

Um exemplo do problema mencionado pode ser visto quando o contorno estd num
movimento de contracgao, e o objeto deve ser segmentado pelo seu lado de dentro. Se o
snaxel parar sobre a borda procurada, porém pelo lado de fora do objeto, o deslocamento
deste snaxel deve ser pequeno a fim de simplesmente conduzi-lo para o lado interno da
borda. Se o deslocamento for muito grande, o snaxel pode ser conduzido para dentro
do objeto mas para fora da borda, o que o levaria cada vez mais para longe da borda
desejada.

As condic¢oes de parada para o contorno sao:

(a) Todos os snaxels chegam a condic@o de estabilidade. Quando todos os snaxels do
contorno chegarem a condicao de estabilidade, o programa sai da funcdo de
deslocamento do contorno.

(b) Uma porcentagem “n” de pontos chegam a condigdo de estabilidade. Pode acontecer
de um tunico snaxel nao encontrar a borda e continuar se deslocando, talvez até para
bem longe do objeto. Pode-se evitar que isto acontega se for definido, por exemplo,
que quando noventa por cento dos snaxels ji estiverem chegado & condicao de
estabilidade, todo o contorno pode parar de deslocar-se.

(c) Foram feitas “n” iteragdes sobre o contorno. Quando passado um ndmero “n” de
iteracoes sobre o contorno (sendo “n” um parametro), o mesmo ainda ndo parou seu
deslocamento, o programa pode sair desta funcdo e informar ao usuario que a borda
nao foi encontrada apés muitas tentativas. Isto pode ocorrer devido a problemas
como ma4 inicializa¢ao do contorno ou mesmo se 0os parametros utilizados nas forcas
forem tao altos (ou baixos) que os snaxels estejam se deslocando em passos grandes
demais (ou muito pequenos) ultrapassando a borda (ou nem mesmo chegando até
ela, mesmo apés muitas iteragoes). Isto requer que os pardmetros sejam reavaliados,
a fim de verificar se é necessario reduzi-los ou amplid-los, o que é algo dificil de
definir na pratica por estar relacionado a cada objeto a ser segmentado e como tipo
e qualidade da imagem com que se trabalha.
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4.1.4 Segmentos de Custo Minimo

Apés a parada do contorno, supoe-se, no melhor caso, que a borda do objeto tenha sido
encontrada. Sendo assim, cabe agora procurar proporcionar uma melhor delineacao do
objeto, pois o que se tem até agora sao alguns pontos sobre a borda, mas para gerar
um contorno que de fato represente o objeto é necessdrio interligar estes pontos com
segmentos que de fato delineem o objeto, e nao simplesmente com um segmento de reta ou
interpolando com pontos entre os snaxels ja parados sobre a borda. No método utilizado
neste trabalho, esta delineagdo é concluida com o uso do algoritmo de caminhos minimos
usado em [FUM99], ja apresentado no Capitulo sobre os métodos live.

A primeira etapa deste processo consiste em passar como pariametro ao algoritmo
somente os snaxels que chegaram a condicdo de estabilidade, localizando-se sobre um
ponto de minimo. Deve-se tomar este cuidado pois nao obrigatoriamente todos os snaxels
o estao.

Em seguida, o algoritmo € executado procurando o caminho de custo minimo entre
cada par de snaxels consecutivos. Como o algoritmo de segmentos de custo minimo
trabalha com arestas de custo, a estratégia adotada para calcular estes custos é o seguinte:

C(p,q) =M—M*exp(_(|f(p)_f£q)| _m)z) (4.12)

a

onde g é um dos 4-vizinhos de p; M € o nivel de contraste da borda desejada; e C(p, q)
¢é o custo da aresta que divide p e ¢ em um grafo nao-direcionado. Para trabalhar com
orientacdo da borda, basta retirar o médulo da |f(p) — f(g)|- Custos baixos s6 aparecerao
para arestas com contrastes préximo ao valor de m.

Neste instante nao existe mais a preocupacgao em manter uma distancia minima ou
maxima entre os snaxels. O algoritmo acaba gerando um novo conjunto de snaxels, de
maneira que ao final a distancia entre os que formam o contorno seja igual a um (1).

Como o contorno final de uma fatia é aproveitado como contorno inicial na fatia
seguinte, a funcao que verifica distancias entre os snaxels é executada ao inicio da execucao
do programa para cada fatia. Isto € necessario porque experimentos mostraram que a essa
distancia (igual a um), tanto o desempenho do algoritmo de contornos deforméaveis fica
comprometido como a qualidade final do contorno que este gera.

Segmentacao da préoxima fatia

Antes que um contorno gerado para um fatia seja aproveitado na seguinte, o mesmo sofre
uma certa expansao ou uma contracgao.

O contorno serd expandido caso, na primeira fatia, o mesmo tenha sido inicializado
fora do objeto de interesse. E o contorno serd contraido caso, na primeira fatia, o mesmo
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tenha sido inicializado dentro do objeto de interesse.

Esta alteracao no contorno se deve ao fato de que, a cada fatia, o objeto também
sofre alteragbes. Se o contorno for aproveitado tal qual foi gerado na fatia anterior, pode
ocorrer de, na fatia atual, ele estar posicionado dentro do objeto de interesse (pois o
objeto em geral apresenta alteragoes no formato a cada fatia), quando para o programa
a informagao recebida inicialmente era que o contorno estaria sempre fora do objeto. Tal
situacao levaria o contorno a se deslocar ainda mais para o interior do objeto, e nédo
encontraria a borda desejada. A fim de evitar este problema, o contorno gerado é quase
sempre deslocado a uma distancia k, que pode ser positiva ou negativa, de acordo com o
tipo de deformagdo que se deseje causar, procurando assim manter a caracteristica inicial:
se foi dito que o contorno estaria fora do objeto, isto deve valer para todas as fatias.

Se por um lado esta solug@o resolve um problema, por outro, gera um novo desafio: a
escolha do valor para este novo pardmetro. Novamente isto dependerd tanto do objeto a
ser segmentado quanto do tipo e da qualidade da imagem com a qual se trabalha. Um
parametro com valor muito alto pode levar o contorno para préximo de outras bordas que
possuam caracteristicas semelhantes as do objeto procurado, o que levaria alguns snaxels a
se estabilizarem em locais que ndo sao os desejados. Por outro lado, se o deslocamento for
muito pequeno o contorno ainda poderia ficar no interior do objeto quando era esperado
que ele fosse conduzido para fora.

Testes foram feitos na segmentagdo do quadrado com e sem o uso do algoritmo de
caminhos minimos, a fim de comparar os resultados. As Figuras 4.5(a) e 4.5(b) repre-
sentam a segmentacdo do quadrado mais interno. As Figuras 4.6(a) e 4.6(b) ilustram os
resultados obtidos para o quadrado externo.

4.2 'Trabalhos Relacionados

A idéia de combinar recursos utilizados por varios métodos num inico nao € original
e tem demonstrado ser crescente. Como visto previamente, a Dual-T-Snakes [GGAO00]
partiu da combinagio da T-Snakes [MT95, MT97, McI97] com o método Dual [GN97].
Mais recentemente, foram publicados resultados utilizando um método denominado Uni-
ted Snakes [LMT99a, LMT99b] que utiliza Contornos Deformadveis e uma variagao do
método Live-wire [MB98| na tarefa de segmentacio de imagens.

A United Snakes é uma ferramenta que retine diversas variacoes de snakes, incluinde
diferencas finitas, B-Spline e snake polinomial Hermite dentro de um framework ma-
temadtico com formulacdo de elemento finito genérica, que possibilita ao usudrio escolher
qual a func¢do de forma que deseja trabalhar.

Faz-se aqui necessario ressaltar que o método live-wire utilizado na Uniied Snakes
nao é o mesmo apresentado no Capitulo 3. Embora a adaptagao dada por Mortensen e
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(@) | (b)

Figura 4.5: (a) Resultado da Segmentacao do Quadrado Interno utilizando o algoritmo
de caminhos minimos. (b) Resultado da Segmentagdo do Quadrado Interno sem utilizar
0 algoritmo de caminhos minimos.

(a) | (b)

Figura 4.6: (a) Resultado da Segmentacdo do Quadrado Externo utilizando o algoritmo
de caminhos minimos. (b) Resultado da Segmentacao do Quadrado Externo sem utilizar
o algoritmo de caminhos minimos.
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Barrett [MB98] utilize o mesmo principio apresentado em Falcao[Fal96, FUM99], ou seja,
dado um ponto inicial é tracado um segmento até o novo ponto identificado pelo usuério,
repetindo este processo até que toda a borda do objeto seja segmentada, as funcoes de
custo utilizadas por Mortensen sao diferentes daquelas utilizadas por Falcao. Liang utiliza
em seu método United Snakes a versao adaptada de Mortensen, a qual apresenta varios
problemas de aderéncia a bordas fracas. O que nao ocorre em [FUM99].

Para processar uma segmentagdo, o método se divide nas seguintes etapas:

(a) O usudrio inicia a segmentagao usando o Live wire.

(b) O contorno gerado pelo live-wire passa a ser a snake, € os pontos demarcados pelo
usudrio durante o processo com o live-wire sdo chamados de pontos de restri¢io, que
servem como identificadores da borda para a snake.

(c) O usudrio seleciona a fun¢ao que deseja utilizar para mover a snake de acordo com
o tipo de borda a ser segmentada.

(d) Se a snake ficar presa em minimos locais, o usudrio pode utilizar mecanismos como
o da spring e do volcano, utilizados no método original da Snakes [KWT87].

Esta forma de combinacao do live-wire com a sneke é chamada de “estdtica”, uma
vez que o resultado do live wire é utilizado para inicializar a snake e o processo de seg-
mentagao continua usando apenas controles sobre a snake. Outra forma de integragao ¢ a
“dinamica”: cada vez que um ponto é marcado sobre a borda gerando mais um segmento
de lwe wire, o caminho entre o 1ltimo ponto marcado e o ponto livre gera uma snake
aberta. Quando este ponto livre é marcado sobre a borda, esta snake aberta é unida
a snake construida a partir dos segmentos de live-wire anteriores (caso existam). Liang
afirma [LMT99b] que, utilizando a abordagem dindmica, uma vez que a snake é automa-
ticamente posta em movimento, o usudrio pode utilizar 0 mecanismo de spring [KWT87]
para corrigir qualquer problema ao longo do contorno.

Pode-se afirmar que a interseccao entre a United Snakes e o método de Contornos
Deformdveis utilizando Segmentos de Custo Minimo ndo é vazia, mas também nao é
total. A principal 4rea comum a ambos os métodos é:

e Ambos sao métodos que lidam com segmentacao de imagens partindo de resultados
obtidos através dos métodos Snakes (e suas variagoes) e Live wire.

Dentre as diferencgas observadas, encontram-se:

(a) A funcdo de custo que é utilizada na geracdo da Energia da Imagem pela United
Snakes [LMT99b] ndo é a mesma utilizada pelo CDSCM.
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(b) O algoritmo de busca de caminhos minimos que é executado na United Snakes é
apenas no inicio do processo de geragao do contorno, enquanto no CDSCM este é
executado na conclusdo da delineacdo de cada fatia a ser segmentada.

(c) Liang [LMT99b] afirma que o método Live wire no qual o United Snakes se baseia
nao apresenta bons resultados quando hé falhas na borda da imagem ou excesso
de ruido, enquanto que uma das principais motivacoes de atrelar ao CDSCM o
algoritmo de caminhos minimos utilizado pelo live-wire estava exatamente no fato
de ele vir apresentando resultados muito satisfatérios exatamente nestas condicoes
adversas [FUM99].

Quanto aos métodos Live de maneira geral, os pontos em comum entre eles e 0 CDSCM

$a0:
(a) O principio de borda orientada.

(b) Sdo métodos baseados na abordagem de segmentacdo por segmentos de borda de
custo minimo.

(c) A tarefa de delineacao é realizada de forma automatica.

4.3 Conclusao

Neste capitulo foi apresentado o método de Contornos Deformdveis usando Segmentos de
Custo Minimo. Este método utiliza principios originados a partir dos métodos Dual-T-
Snakes [GGAO00] e dos métodos Live [Fal96, FUM99].

Do primeiro, aproveitou-se o mesmo conceito de snake: um conjunto de n pontos,
chamados snazels, que compoem um contorno fechado, sendo aplicado sobre cada snaxel,
duas forcas: uma Interna e outra Externa, visando posiciona-lo sobre a borda do objeto de
interesse. Nestes métodos nao hd preocupacao em minimizar a Energia, e ambos utilizam
a mesma forma de geracao da Forca Interna.

Do segundo aproveitou-se a idéia de trabalbhar com o conceito de borda orientada e
do algoritmo de segmentos de custo minimo na delineacido da borda. O usudrio identifica
através de um parametro especifico a orientacao da borda desejada para ser segmentada,
procurando minimizar o efeito atrator de outros minimos locais que possuam algumas
caracteristicas diferentes.

As condicoes de parada estabelecidas para o contorno foram definidas a partir de
varios experimentos com o préprio método CDSCM, bem como os valores aplicados aos
diversos parametros utilizados (como os pesos aplicado as Forcas Interna e Externa e sob
que condicoes uma forca deveria atuar mais que outra). Foram os diversos experimentos
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também que determinaram os valores para a funcao de custo utilizada na geracao da
Energia Externa.



Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos neste trabalho utilizando o método
de Contornos Deformaveis com Segmentos de Custo Minimo na segmentacao de imagens
tomograficas do corpo humano. Os resultados sdo analisados e discutidos com respeito ao
desempenho do método na tarefa de minimizar o envolvimento do usuario na segmentagao.

O método proposto visa apenas a segmentagao de objetos que definem uma tnica bor-
da externa por fatia. Portanto, o método ndo trata mudancas topoldgicas. A estratégia
utilizada requer um contorno inicial especificado pelo usudrio na primeira fatia, o qual
deve se deformar até aderir & borda externa do objeto nesta e em todas outras fatias
subseqiientes. Observe que o0 usudrio também pode segmentar a borda na primeira fatia
com o Live-Wire e o resto do processo ser executado na segunda fatia em diante. Uma
falha neste processo em uma dada fatia, requer a intervencao do usudrio através da reini-
cializagao do contorno na mesma. Obviamente existem outras alternativas mais eficientes
de intervengdo nao exploradas neste trabalho. As etapas envolvidas neste processo de
segmentacao sao descritas abaixo:

(a) Definicao de parametros:

O usudrio especifica um intervalo da segiiéncia de imagens tomogréficas onde ocor-
rerd a segmentagao; um contorno inicial sobre a primeira fatia deste intervalo; a
orientacdo da borda desejada; e a posi¢do do contorno em relagido ao objeto (se ele
estd fora ou dentro do objeto).

(b) Pré-processamento:

Esta etapa consiste de uma suavizagao da imagem original (filtro Gaussiano) para
reduzir ruidos, cdlculo da Energia Externa e verificacdo com possivel correcao das
distancias minimas e madximas entre os snaxels.

(c) Deformacao do contorno:

46
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Esta etapa envolve o cdlculo da Forca Resultante (equagdo 4.10) e consequente
deslocamento de cada snaxel. Este processo é repetido iterativamente até a parada
do contorno nas proximidades da borda do objeto.

(d) Deformagdo por segmentos de custo minimo:

Apés a parada, a delineagdo da borda desejada é concluida calculando-se os seg-
mentos de custo minimo entre snaxels que estdo sobre a borda.

(e) Reinicializagdo na préxima fatia:

Esta etapa envolve a especificagdo automadtica do contorno inicial sobre a préxima
fatia.

A seguir sao discutidas e analisadas as tarefas envolvidas em cada uma das etapas
acima e os resultados obtidos.

5.1 Definicao de parametros

Dada uma sequéncia de imagens tomograficas do joelho, composta por vinte (20) fatias,
um contorno inicial é especificado nas proximidades de um objeto de interesse. As Figuras
5.1(a), 5.1(b), 5.1(c), e 5.1(d) sdo exemplos de contornos iniciais em torno de diferentes
objetos. Estes objetos serao identificados ao longo deste capitulo pelos seguintes nomes:
0ss0, pele, tecido mole 1 e tecido mole 2.

As distancias minima e méxima permitidas entre os snaxels e os valores para a tarefa
de limiarizacdo da imagem sdo alguns dos principais parametros envolvidos nesta etapa.
A definicdo de cada um destes valores ¢ um grande desafio, dependendo do objeto a ser
segmentado.

No processo de definicao das distancias, partiu-se dos valores: distdncia maxima igual
a seis pixels e distadncia minima igual a trés pixels. Apos sucessivos testes, observou-se que
para imagens onde o objeto a ser segmentado ndo é tao pequeno (embora se reconheca
que a definicdo de pequeno ou grande é um tanto subjetiva), como na segmentacdo do
osso e da pele (Figura 5.1(a) e (b)), os valores distancia méxima 20 pixels e distancia
minima 10 pixels apresentavam resultados muito bons (exemplos nas seges 5.3 e 5.4).
Quando aplicadas distancias muito inferiores (como os valores inicialmente propostos) o
processo para completar a segmentagao tornava-se muito lento e os resultados ndo eram
satisfatérios. A probabilidade de acontecer intersec¢do entre os snaxels também cresce a
medida que a distdncia diminue.

Mas para segmentacio de objetos menores, como as apresentadas nas Figuras 5.1(c)
e (d), os melhores resultados obtidos foramm com distancias inferiores, como distancia
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(a)

(d)

Figura 5.1: (a) Contorno inicial para segmentacao do osso; (b) Contorno inicial para seg-
mentacao da pele; (¢) Contorno inicial para segmentacio do tecido mole 1; (d) Contorno

inicial para segmentacao do tecido mole 2.
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maxima 6 pixels e distancia minima 3 pixels ou ainda com distancia maxima 5 pixels e
minima igual a 2,5 pixels. Estes podem ser vistos na segdo 5.3 e 5.4.

Um exemplo de problema devido a ma escolha dos pardmetros de distancia e ori-
entagdo, pode ser visto na Figura 5.2. As distancias neste caso sdo 10 e 20 pixels e a
orientacao admite que o lado de fora é mais escuro do que o de dentro (a intencdo é
segmentar o objeto de tecido mole pelo seu lado de fora. O contorno inicial ¢ 0 mesmo
apresentado na Figura 5.1(d)).

Figura 5.2: Contorno final resultante. Os erros ocorrem devido a md escolha dos
parametros. O contorno inicial foi 0 mesmo utilizado no tecido mole 2 (e este era o
objeto de interesse). O contorno para em pontos de borda, porém ndo os do objeto
desejado.

5.2 Pré-processamento

Para que a segmentagao seja melhor sucedida, é necessario suavizar a imagem com um
filtro Gaussiano. Em segnida, sao calculados os valores da Energia da Imagem (Figura
5.3) e, de acordo com os valores de limiar pré-definidos na etapa anterior, feito uma
limiarizacao na imagem. Esta limiarizagao € necessdria a fim de retirar da imagem o
maior nimero possivel de informacgGes ndo necessarias. Para a segmentagao de bordas
mais fortes, como a pele e 0sso, os limiares maximo e minimo adotados foram: 120 e 0
(cento e vinte e zero). Enquanto para bordas mais fracas, como o tecido mole do joelho,
os valores dos limiares eram respectivamente 200 e 100 (duzentos e cem). As imagens
geradas podem ser vistas nas Figuras 5.4 e 5.5.
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Conforme equagdo 4.8 (capitulo 4), o valor adotado para a afinidade mixima entre
dois pixels foi 256 (i.e., o valor mdximo de um pixel na imagem) e para o desvio padrio
o valor utilizado nos testes foi igual a 100.

G ie@i&*&';g;@m-:&nm@j;st < K

Figura 5.3: Energia da Imagem.

5.3 Deformacao do contorno

A deformacao do contorno estd diretamente ligada as agoes da Forca Resultante. Para
geracao desta forca, a definicdo dos valores para as constantes que atuam sobre as Forgas
Interna e Externa é também um desafio.

No inicio do processo, as constantes o e 3 possuem valores fixos. A Forca Externa
ganha um peso maior a fim de ter uma influéncia maior no deslocamento do snaxel,
procurando conduzi-lo para mais proximo da borda de interesse. Entretanto, fatores
como: a localizacao do snaxel, a orientacao do gradiente e, especialmente, o tamanho do
objeto desejado, alteram estes valores.

Os critérios utilizados, portanto, para definicao de cada parametro e consequentemente
para deslocamento dos snaxels sao:

(a) Se snaxel estiver posicionado em um ponto de minimo e a orientacdo da borda
satisfaz a condicdo desejada, nenhuma forga é aplicada. Este snaxel para de mover-
se.



do contorno

formacao

3. De

3.

Figura 5.4: Limiarizacao da Energia da Imagem do joelho para bordas fortes.

Figura 5.5: Limiarizacao da Energia da Imagem do joelho para bordas fracas.
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(b) Se o snaxel estd posicionado sobre um ponto de minimo mas a orientacdo da borda
é contrdria a4 desejada, um pequeno deslocamento é provocado, a fim de retirar o
snaxel do falso minimo. O objetivo é conduzir o objeto para uma posi¢ao ainda
na borda que satisfaca a condicio de orientagdo procurada. Neste caso apenas a
Forca Interna é aplicada (numa intensidade muito pequena) a fim de provocar este
deslocamento. A Forca Externa nao é utilizada pois sua direcdo neste ponto é
contraria a desejada. Se o deslocamento do snaxel for muito grande o snaxel pode
se afastar da borda.

(c) Se o snaxel ndo estd sobre um ponto de minimo mas a dire¢ao do gradiente satisfaz
a orientacao desejada, as Forcas Interna e Externa atuam com a mesma intensidade
no deslocamento do snaxel, pois a Forga Interna provoca a expansao (ou contragao)
do contorno na direcao da Forca Externa.

(d) Se o snaxel nao estd sobre um ponto de minimo e a diregdo do gradiente é contraria
a desejada, apenas a Forca Interna atua, pois isto indica que a regiao nao € de borda.

Como dito anteriormente, a definicao dos valores das constantes que atuam sobre as
forcas depende muito do tipo de borda que se deseja e da imagem na qual se trabalha.
Desta forma, os valores utilizados para o e 3 (ver equagdo 4.10, Capitulo 4), sao: para
objetos menores (como os de tecido mole) o igual a 0.15 e 0.5, e para 3 os valores 0.3
e 0.5. Enquanto para objetos maiores (como o0sso e pele), o e 8 iguais a 1 ou igual a
0.5. Quando ambas as forcas devem ser aplicadas com a mesma intensidade, ambas as
contantes recebem o mesmo valor; se apenas a Forca Interna deve atuar, S recebe valor
0 e o recebe um valor mais alto. Se Forca Externa deve ter uma influéncia maior no
deslocamento do snaxel, § recebe um valor maior que o.

Os exemplos exibidos nesta se¢ao mostram o desempenho do modelo de Contornos
Deformadveis utilizado, sem o uso de segmentos de custo minimo.

Utilizando o contorno inicial 5.1(a) um primeiro resultado obtido pode ser visto na
Figura 5.6(a). Mudando a orientagao da borda obteve-se a segmentacao pelo lado de fora
do objeto (Figura 5.6(b)).

Na segmentacao da pele, (usando como contorno inicial, 0 mesmo exibido na Figura
5.1(b)) obteve-se o resultado ilustrado na Figura 5.7.

Os resultados obtidos na segmentacido do tecido mole estdo na Figura 5.8.

Quando o contorno estabiliza nao significa que uma borda foi encontrada (como ja
foi mencionado na secdo 4.1.3 no capitulo anterior), ou que o contorno convergiu para
o objeto desejado. A Figura 5.2 mostra um exemplo onde o contorno parou sobre as
bordas de diversos objetos e nenhuma é a do objeto de interesse. O objeto desejado era
o mesmo identificado na Figura 5.1(c). Outro problema detectado ao fim do processo é
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(a) (b)
Figura 5.6: Contorno resultante da segmentagao do osso, sem 0 uso de segmentos de custo
minimo (a) Pelo lado de dentro da borda. (b) Pelo lado de fora da borda.

Figura 5.7: Contorno resultante da segmentacdo da pele que envolve o joelho, pelo lado
de fora da borda, sem o uso de segmentos de custo minimo.
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(b)

Figura 5.8: Contorno resultante da segmentacao do tecido mole sem o uso de segmentos
de custo minimo.

o de delineacdo: ainda que todos os snaxels parem sobre a borda desejada, é necessario
criar um caminho entre eles de maneira que a borda seja redesenhada, pois os snaxels
estao distantes uns dos outros. O simples fato de criar segmentos entre eles, nao resulta
no contorno do objeto. A fim de resolver este problema foi utilizado segmentos de custo

minimo.

5.4 Deformacao por segmentos de custo minimo

Utilizando os contornos apresentados na secdao anterior como ponto de partida para exe-
cucdo do algoritmo de custo minimo, os resultados obtidos foram:

Para a pele, o resultado final pode ser visto na Figura 5.9.

Na segmentacao do osso os resultados foram melhores quando a borda foi segmentada
pelo lado de fora do objeto (Figura 5.10(b)). Pelo lado interno, as falhas do contorno
gerado na etapa anterior foram realgadas (isto ocorre porque o segmento custo minimo
gera um contorno cujos snaxels possuem distancia igual a 1, e isto faz com que os erros
da. conversdo sejam realcados)(Figura 5.10(a)). Detalhe: em ambos os casos, o contorno
inicial era o mesmo (Figura 5.1(a)), apenas a orientacao da borda desejada foi diferente.

Para segmentagao de partes compostas por tecido mole, o resultado obtido utilizando
segmentos de custo minimo pode ser vista nas Figuras 5.11 e 5.12.

Como pode ser observado, os detalhes do local onde o contorno se encontra sao re-
alcados.
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Figura 5.9: Contorno resultante da segmentacao da pele que envolve o joelho, pelo lado
de fora da borda, utilizando segmentos de custo minimo para concluir a segmentacao.

(a) T ()

Figura 5.10: Contorno resultante da segmentacao do osso, usando segmentos de custo
minimo. (a) Pelo lado de dentro da borda. (b) Pelo lado de fora da borda.



i
(@p ]

5.4. Deformacao por segmentos de custo minimo

Figura 5.11: Resultado da segmentacao de um objeto de tecido mole na imagem do joelho,
com 0 uso de segmentos de custo minimo.

Figura 5.12: Resultado da segmentagao de um segundo objeto de tecido mole na imagem
do joelho, com o uso de segmentos de custo minimo.
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5.5 Reinicializacao na préoxima fatia

Apés concluida a segmentagao numa fatia, o contorno obtido deve ser usado para estimar
o contorno inicial na fatia seguinte.

Usando apenas contornos deformaveis, a maior sequéncia obtida gerada automatica-
mente consiste de cinco fatias, usando a pele como objeto de interesse. Os resultados
obtidos podem ser vistos na sequencia 5.13.

Usando segmentos de custo minimo, foi possivel gerar todo o contorno para 20 fatias
sequenciais com resultado 6timo em cada uma delas. O mais interessante foi que este
resultado foi possivel sem qualquer intervencdo do usudrio durante o processo (exceto
gerando o contorno inicial na primeira fatia desta sequéncia), tornando esta segmentacao
totalmente automatica. Algumas fatias deste processo podem ser vistas na Figura 5.14.

Observa-se que nao apenas as caracteristicas da imagem sdo relevantes na definicao
dos parametros a serem segmentados, mas o objeto de interesse possui peculiaridades que
definem os valores dos pardmetros a serem utilizados. Além dos resultados ilustrados da
imagem do joelho, outras sequéncias foram testadas. Nestas, as dificuldades de encontrar
a combinacao mais adequada de valores para os parametros foram confirmadas, pois os
valores utilizados na imagem do joelho ndo eram sempre os mais apropriados em outras
sequéncias. Isto fica ainda mais claro na sequéncia a seguir. A imagem tomogrifica
utilizada é de um pé, mas para melhor realcar os detalhes da imagem, a sequéncia a
seguir é ilustrada com a Energia da Imagem (Figura 5.15).

A Figura 5.16(a) mostra a Energia da Imagem limiarizada com os valores 200 e 100
(méximo e minimo, respectivamente), para segmentacao do calcaneus. O contorno inicial
utilizado aparece dentro do objeto de interesse na Figura 5.16(b).

Usando apenas contornos deformaveis sem segmentos de custo minimo, e todos os
mesmos parametros utilizados na segmentacio de bordas fortes do joelho (exceto os valores
do limiar), o resultado obtido para segmentacdo do calcianeus pode ser visto na Figura
5.17(a). Aplicando segmentos de custo minimo, o resultado obtido foi 5.17(b) (Observe
como o0 erro se propaga nas fatias seguintes - Figuras 5.17(c) e (d)).

Na tentativa de utilizar distdncias menores (com os mesmos valores adotados para o
tecido mole do joelho) na segmentacdo do talus, os resultados ndo foram satisfatérios.
Snaxels acabam se cruzando, como mostra a Figura 5.18(a). Ou, se utilizado limiares
maiores, o contorno se expande demasiadamente, ultrapassando os limites do objeto de
interesse (Figura 5.18(b)).
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(e)

Figura 5.13: Resultado final da segmentacao pele usando contornos deforméveis sem
segmentos de custo minimo. A maior sequéncia de imagens que foi possivel segmentar
sem uma nova intervencao do usudrio foi de 5 fatias: (a) primeira, (b) segunda, (c)

terceira, (d) quarta e (e) quinta.



5.5. Reinicializagao na proxima fatia 59

- bl tlisnla ol

Figura 5.14: Usando segmentos de custo minimo foi possivel gerar toda a sequéncia de 20
fatias com apenas uma intervengao do usuario na segmentagio da pele. A Figura ilustra
cinco fatias desta sequéncia, as quais sdo: (a) quarta; (b) oitava; (¢) décima sexta e (d)
vigésima. O contorno final de uma fatia era exatamente o contorno inicial da seguinte.
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Figura 5.15: Energia da imagem do pé.

Figura 5.16: (a) Limiarizagao da Energia da Imagem com valores 100 e 200 para segmen-
tagao do talus; (b) Contorno inicial para segmentagao do calcaneus.
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Figura 5.17: (a) Contorno final da segmentagdo do calcaneus usando apenas contornos
deformédveis; (b) Contorno final usando segmentos de custo minimo. As Figuras (c) e (d)
mostram a propagacao do erro nas fatias seguintes.
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Figura 5.18: (a) Contorno final da segmentacdo do calcaneus usando as distancias 3 e 6
pixels (mdxima e minima, respectivamente); (b) Contorno final usando valores 0 e 100
para a limiarizacao da Energia da Imagem.

5.6 Conclusao

Os experimentos mostraram que o uso de uma segmentagao totalmente automatica ainda
é um desafio que precisa ser superado, mas que tem dado seus passos iniciais neste sentido.

Os resultados obtidos usando o método apresentado nao foram sempre satisfatorios.
As dificuldades maiores encontram-se na defini¢ao de parametros que permitam resultados
favordveis em todas as fatias. Um exemplo disto estd na prépria limiariza¢ao da Energia
da Imagem, pois nem sempre o valor inicial adotado era o mais adequado para todas as
outras fatias.

Foram feitos testes usando uma constante de expansao (contragao) no contorno final de
cada fatia, a fim de procurar conduzi-lo para fora (ou dentro) do objeto na fatia seguinte.
No caso do tecido mole, esta constante foi fundamental para evitar uma segmentacio
fatia por fatia. Mas, ainda assim o melhor resultado obtido foi a segmentacido imediata
de duas fatias. Na terceira, o usudrio ja precisou intervir. As Figuras 5.8 e 5.11 mostram
resultados para a primeira fatia de uma sequéncia. Usando esta constante de contracao,
o contorno inicial na fatia seguinte passou a ser 5.19(a) e o resultado final pode ser visto
na Figura 5.19(b), na fatia seguinte, porém o resultado ja ndo foi satisfatério, como pode
ser visto na Figura 5.19(c).

Sendo assim, observa-se o quanto a intervencio do usudrio ainda é fundamental para
garantir resultados sempre 6timos. Com o método proposto, o que se pode ganhar é a
minimizagao desta participa¢ao no minimo pela metade, se duas fatias forem segmentadas
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(c)

Figura 5.19: Segmentacao do tecido mole. (a) Contorno inicial para a segunda fatia de
uma sequéncia de imagens, usando uma constante de contracio. (b) Contorno final obtido
na segunda fatia. (¢) Contorno final obtido na terceira fatia.
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em sequéncia, dado um contorno inicial, ou fatia por fatia, o que se iguala ao método
Live-Wire. Mas, o resultado obtido com a segmentagdo da pele do joelho, mostrou j4 ser
possivel reduzir esta participacao ao méximo, o que jd é um ganho muito significativo.



Capitulo 6

Conclusao

Neste trabalho apresentou-se um método para segmentagao de imagens baseado em mode-
los de Contornos Deformadveis e em paradigmas que utilizam segmentos de custo minimo.
Esta combinagdo visou originar um método que fosse o mais automdtico possivel nas ta-
refas de reconhecimento e delineacdo e garantisse resultados satisfatérios. Neste capitulo
sao apresentados os principais aspectos que originaram este método, suas vantagens e
dificuldades, além da proposta de trabalhos futuros.

Segmentacao de imagens divide-se basicamente em duas etapas: Reconhecimento e
Delineacdo. A primeira, tem sido feita com melhor resultado pelo ser humano do que por
algoritmos de computador, enquanto ocorre o inverso na delineagao. Métodos de Contor-
nos Deformaveis tém se aperfeicoado na etapa de reconhecimento, de maneira a procurar
reduzir a participagdo do usudrio, o que torna o processo mais rapido e consequentemente
mais 1til em aplicacoes clinicas. Entretanto, dificuldades como estabilizagdo do contorno
e convergeéncia tém sido os pontos fracos nesta abordagem.

Métodos que utilizam segmentos de custo minimo, como o Live- Wire [Fal96, FUM99]
tém se aperfeicoado na tarefa de delineag@o, permitindo resultados 6timos mesmo na
presenca de ruidos e na auséncia de informagoes. Entretanto, estes métodos podem re-
querer a intervencao do usudrio a cada fatia, o que pode ocasionar um processamento
mais demorado.

Procurando reunir as vantagens das abordagens acima, o método de Contornos De-
forméveis com Segmentos de Custo Minimo combina os principios basicos de ambas as
abordagens, ou seja, 0 uso de duas forgas, uma Interna e outra Externa, responsaveis pelo
deslocamento do contorno inicial até o objeto de interesse. Uma vez posicionado préximo
a borda, segmentos de custo minimo sao responséveis por realizarem a delineagao da bor-
da encontrada. Numa sequéncia de imagens, o contorno final gerado na primeira fatia é
utilizado como contorno inicial na fatia seguinte. A tarefa do usuvdrio fica mais restrita a
verificar os resultados obtidos fatia por fatia, e ao perceber que o resultado nao satisfaz
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numa dada fatia, um novo contorno inicial é gerado para esta e o processo automdtico
prossegue nas fatias seguintes.

As dificuldades encontradas com esta nova abordagem foram diversas: a primeira delas
¢ a definicdo dos parametros, que variam de acordo com o objeto de interesse. Encontrar
valores adequados para as distdncias entre os snaxels (pontos do contorno), definir o
deslocamento maximo permitido a um snaxel de acordo com sua localizacgdo, valores para
a operacao de limiarizacdo a fim de eliminar informacoes desnecessérias de acordo com o
objeto de interesse, foram alguns destes desafios.

Outra dificuldade foi definir a condigao de parada do contorno. Para resolver o proble-
ma a solugdo adotada foi: ndo basta um ponto estar posicionado sobre um ponto de borda,
mas esta borda tem que estar na orientagao especificada pelo usudrio. Tal proposta levou
a diferentes constantes que atuavam sobre as For¢as Interna e Externa de acordo com a
regido onde o snaxel estava localizado, em cada instante da iteracdo. Estes pardmetros
também variavam de objeto para objeto.

Aproveitar o resultado da fatia anterior na fatia seguinte também nao foi uma pratica
sempre bem sucedida. Algumas vezes, o usudrio informava que o contorno inicial estava
por fora do objeto. Entretanto, ao ser gerado o contorno final numa fatia, esta poderia
ficar no interior do objeto na fatia seguinte. Para resolver este problema, experimentou-se
utilizar uma constante de expansao do contorno ao final de cada fatia, fazendo com que
o contorno estivesse sempre externo (interno) ao objeto de interesse (de acordo com a
informagdo inicial dada pelo usudrio). Porém esta estratégia trouxe outras dificuldades,
como: definir o valor deste parimetro de expansdao, de maneira que 0 contorno nado se
expandisse tanto de maneira a ficar longe do objeto de interesse (e préximo a outros
pontos atratores) nem se deslocasse tdo pouco que ndo fosse o suficiente para colocd-lo
externo ao objeto desejado.

Como vantagens, observou-se que usando segmentos de custo minimo o contorno con-
vergia e delineava a borda de maneira superior aos testes feitos apenas com o método
de contornos deformaveis adotado. O melhor sucesso obtido foi visto numa sequéncia de
vinte fatias onde, com apenas um contorno inicial, todas as fatias foram segmentadas com
Sucesso.

A aplicacdo do conceito de borda orientada foi outra contribui¢cdo aos métodos de
contornos deforméveis. Experimentos mostraram que sem o uso da orientacao havia
maior instabilidade no contorno. Além do que esta caracteristica faz com que outros
objetos que poderiam servir como atratores, deixem de ser.

Como trabalhos futuros, existe a proposta de realizar diversos outros estudos nos
valores dos parametros a fim de melhorar a qualidade dos resultados e minimizar ainda
mais a participacao do usudrio. Outra sugestao é que a inicializacao do contorno seja feita
usando um método de segmentacao, e nao usando o tragado totalmente manual, e.g., usar
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o0 live-wire na primeira fatia e utilizar o resultado no processo das fatias seguintes. Além
disso, pode-ser fazer testes usando outras funcoes de custo para gerar a Energia da Imagem
ou mesmo outras funcoes para gerar a Forca Interna e Externa. Outra proposta é utilizar
a Forca Balao [CC93] e verificar, por exemplo, se isto agilizaria o processo de convergéncia
da curva. Pode-se ainda, procurar ganhos maiores de estabilidade e convergéncia, unindo
o método proposto ao de Giraldi [GGAO00], por terem sido estes os pontos principais
tratados no Dual T-Snakes.

E importante ressaltar que o uso de métodos hibridos tem sido uma crescente tendéncia
na computacgio de imagens médicas [MT96]. Os resultados obtidos mostram que reunir
pontos fortes de métodos distintos ndo é uma tarefa simples, tdo pouco garantem sempre
sucesso, mas ainda é uma experiéncia que vale a pena ser investigada, pois a pesquisa
na area de segmentacdo de imagens médicas ainda apresenta muitos desafios a serem
superados, e 530 estes investimentos que garantirao uma maior usabilidade deste processo
na area clinica de muitos hospitais.
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