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Resumo

A segmentacdo é uma das etapas que constituem o processamento de uma imagem. Consiste
na divisao da imagem em componentes independentes. Essa informacao é usada em etapas
posteriores, de forma a obter-se conhecimento.

Trata-se de um conceito utilizado em imagens médicas no qual ira incidir este estudo. Esta
aplicacdo em imagens médicas torna-se um desafio devido a varios factores, como a falta de
uniformidade das imagens ou a presenca de elevado ruido, sé para citar alguns dos obstaculos
existentes.

Devido a esta falta de uniformidade que é caractateristica das imagens médicas, torna-se
dificil a construcao de um método standard que se possa ajustar a uma grande diversidade de
imagens.

Este estudo pretende analisar trés métodos de segmentacao, aplicando-os a imagens tora-
cicas de raio-x. Os trés métodos sdo: o método de contornos activos segundo Chan e Vese, o
método de contornos activos hibrido segundo Shawn Lankton e o método igualmente de contor-
nos activos baseado em regides segundo o mesmo autor. Esta analise é efectuada através da
aplicacao de 10 mascaras que servem como contornos iniciais em cada um dos trés métodos.

Observa-se o comportamento de cada um dos métodos no conjunto de dados analisado, com
a aplicacao de pré-processamento e sem aplicacao de pré-processamento nas imagens, de modo
a ser possivel concluir qual ou quais os que apresentam melhor e pior comportamento.

Uma segunda finalidade do estudo é a proposta de um modelo por parte do autor. Modelo
este que se pretende que obtenha melhores resultados em termos de um menor erro de seg-
mentacao da regiao de interesse, em relacdo aos trés metodos base.

Este modelo proposto mostra obter melhores resultados apos a conjugacao de observacoes
de cada método em relacao aos resultados de cada método de uma forma isolada.

Palavras-chave

Contornos Activos, Segmentacao, Regides, Chan Vese, Shawn Lankton
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Abstract

Segmentation is one of the steps that constitute the processing of an image. It is the division of
the image into independent components. This information is then used in later stages where it
will be in order to obtain knowledge. This information is the used in later stages where it will
be in order to obtain knowledge.

It is a concept used in medical imaging in which this study will focus. This application in
medical imaging becomes a challenge due to several factors such as the lack of uniformity of
the images or to the presence of high noise, just to name some of the obstacles.

Due to this lack of uniformity that is characteristic of medical images, it becomes difficult
to construct a standard method one can fit a wide range of images.

This study aims to analyze three segmentation methods by applying them to images of ches-x
ray. The three methods are: the active contour method of chan and Vese, the hybrid active
contour method by Shawn Lankton and the method based on active contours regions by the
same author. This analysis is performed by applying ten masks that serve as starting contours
in each of the three methods.

Observe the behaviour of each method in data set analyzed by applying preprpcessing and
without preprocessing application in the images, so that it is possible to conclude which of best
to worst behaviour.

A second purpose of the study is to propose a model by the author. In this model that is
intended to obtain better results in terms of lower error segmentation of the region of interest
in relation of the three base methods.

This proposed model shows better results after combining observations of each method in
relation to the results of each method in isolation.

Keywords

Active Contours, Segmentation, Regions, Chan Vese, Shawn Lanwkton
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo pretende-se fazer uma apresentacao do tema objecto deste trabalho, isto é,
efectuar uma pequena abordagem a tematica que sera abordada mais aprofundamente a frente
neste estudo. Para além de uma pequena apresentacao do tema, este capitulo servira também
para enunciar quais os objectivos que se prentende atingir no final. Esses mesmos objectivos
encontram-se descritos na seccéo relativa aos objectivos gerais. Sera também referida a mo-
tivacdo, o porqué do estudo deste tema na dissertacao. E igualmente abordada a forma como
este relatorio se encontra estruturado.

1.1 Enquadramento do Tema

A utilizacao de sistemas de inteligéncia artificial na analise da imagem médica é encarada como
um precioso instrumento auxiliar por parte dos médicos sendo utilizada nas mais variadas areas
da medicina. Tendo como exemplo o campo das imagens toracicas de raio-x, trata-se de um
campo onde a analise das imagens por parte dos especialistas se torna demasiado subjectiva.

Questdes acerca de determinadas anormalidades presentes nas imagems € usual que ocor-
ram na cabeca dos médicos sendo desta forma necessario um sistema que indique a probabi-
lidade dessa anormalidade ser ou nao perigosa, sendo esta uma simples indicacao capaz de
fornecer uma outra perspectiva acerca dessa questao e um procedimento eficaz que possa ser
aplicado. E neste ponto que entra entdo a segmentacdo, como sendo um processo da divisao
e extraccdo de dados da imagem de modo a facilitar posteriormente a sua analise. A segmen-
tacdo so por si nao ajuda os peritos a tomar uma melhor ou pior escolha, a segmentacao torna
possivel a extraccao de informacao importante da imagem, de modo a que essa imagem possa
ser convenientemente analisada e classificada. Sendo analisada e classificada torna-se poste-
riormente possivel a construgcao de um sistema inteligente, que partindo de um conjunto de
imagens possa apreender conhecimento, através da definicao de padrdes, tornando-se assim
possivel que esse sistema possa autdnomamente determinar com certo grau de confianca se
uma dada anormalidade de uma imagem pode ou nao ser problematica, dando indicacdo ao
especialista de um possivel caminho a seguir.

1.2 Objectivos da Dissertacao

O objectivo deste trabalho consiste no desenvolvimento de um algoritmo de segmentacao su-
pervisionada por imagens toracicas de raio-x. Tal algoritmo devera receber como entrada os
resultados obtidos por trés algoritmos de segmentacao amplamente conhecidos e utilizados no
dominio da visao computacional. De seguida, utilizando técnicas de aprendizagem automatica,
o algoritmo devera ser capaz de extrair informacao relevante de cada instancia e, com base
nesta, decidir qual o algoritmo de segmentacao potencialmente mais apropriado.

Pretende-se comparar a eficiéncia deste algoritmo com a dos trés métodos base de segmen-
tacao.



Segmentacdo de Imagens Toracicas de Raio-X

1.2.1 Objectivos Gerais

Esta dissertacdo tem como objectivo geral analisar e comparar métodos de segmentacao de
imagem que possam ser aplicados a regiao toracica. Comparacdo essa que sera baseada nos
resultados de segmentacdo desses métodos e que serdo analisados de duas formas distintas.

A primeira corresponde a analise de taxas de precisao de cada método, comparando o com-
portamento de cada um, de modo a ser possivel extrair uma conclusao acerca de qual apresenta
um melhor comportamento.

Numa segunda abordagem, através de arvores de decisdo, de modo a concluir-se qual o
método que mais vezes se aproxima da segmentacao desejada, com base nas caracteristicas
das imagens. Partindo desta informacao pretende-se, a construcao de um modelo alicercado
nos métodos base que consiga obter melhores resultados.

Em suma pretende-se obter um modelo, que seja capaz de extrair o melhor do conjunto dos
trés métodos.

1.3 Motivacao

A motivacao para a realizacao deste estudo resulta da juncao de diversos factores. O primeiro
desses factores diz respeito ao interesse pessoal na area da manipulacdo de imagem, interesse
esse que nasceu no ambito de projectos realizados anteriormente na licenciatura.

Um outro factor, era o facto do autor pretender um projecto que pudesse originar resultados
que pudessem ainda que minimamente resultar numa evolugcdo na area da segmentacao. Por
ultimo, mas ndao menos importante, trata-se da contribuicdo que o método proposto pelo autor
podera acrescentar a medicina em termos do campo da segmentacao de pulmdes e consequen-
temente em sistemas inteligentes mais precisos e confiaveis.

1.4 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo encontra-se dividida em 5 capitulos sendo a sua estrutura ilustrada através da
figura 1.1.

Capitulo 1. Introducao - Neste capitulo faz-se uma primeira abordagem ao tema em questao.
Introducao esta que é composta pelo enquadramento do tema, sendo referido o campo
que sera alvo de estudo nesta dissertacdo. Sao igualmente enumerados os factores que
constituiram a motivacdo que permitiu este estudo. Para além disto, sdo igualmente enu-
merados os objectivos que se pretende atingir no final.

Capitulo 2. Estado da Arte - Neste capitulo é efectuada uma revisao da literatura acerca do
tema. Inicialmente é introduzido o tema da segmentacao de imagem, onde é referido o
conceito e possiveis aplicacdes. Posteriormente é efectuada uma enumeracao dos méto-
dos identificados ao longo da analise da literatura acerca do tema em questao bem como
a identificacao das vantagens e desvantagens de cada um deles.

Capitulo 3. Caso de Estudo - No capitulo trés descrevem-se os trés métodos em estudo no que
ao seu funcionamento diz respeito bem como as suas caracteristicas, vantagens e desvan-
tagens. Para além disso, € sao descritos os passos que permitem a extraccao de resultados
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e das respectivas conclusoes acerca dos mesmos, bem como a construcao do modelo pro-
posto. Sera também descrito o conjunto de dados utilizado, ao qual sao aplicados os
respectivos métodos em estudo.

Capitulo 4. Resultados e Discussdo - Este capitulo é dedicado a analise dos resultados obtidos
no capitulo anterior. Com base nestes dados e na sua analise sdo extraidas conclusdes
acerca dos métodos que apresentam melhor desempenho, sendo igualmente analisados os
resultados do modelo proposto pelo autor.

Capitulo 5. Conclusdes e Trabalho Futuro - Por fim, neste Ultimo capitulo serdao enunciadas
as conclusdes a extrair deste estudo, bem como as limitacoes inerentes ao mesmo e a
trabalho futuro passivel de ser realizado.

Introdugédo

Estado da Arte

Segmentacio de Técnicas de
Imagens Segmentagio

Metodologia de
Investigacao e sua
Aplicago

Métodos Conjunto de Regides de Arvores de
Base Dados Interesse Decisdo

Resultados e
Discussao

Conclusdes e
Trabalho Futuro

Figura 1.1: Estrutura da dissertacao.
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Capitulo 2

Estado da Arte

2.1 Segmentacdo de Imagens

Para se iniciar o estudo sobre a segmentacao de imagens toracicas de raio-x é importante ter
uma nocao do que se trata e para que serve, o que sera feito através de uma analise bibliografica
do tema.

Uma imagem pode nao ser vista apenas como um Unico e s6 objecto. Pode conter um
conjunto de objectos independentes uns dos outros, sendo que da sua uniao ira resultar a
propria imagem.

Segmentar pode entdo ser visto como uma fragmentacao da imagem em regides, que nao
sao mais do que os objectos anteriormente referidos que compoéem a imagem [58]. Em suma
com a segmentacdo pretende-se um conjunto de regides onde em cada uma delas o contetido é
similar [55].

Em notacdo matematica pode-se descrever o que é a segmentacdo da seguinte forma: se I
€ o conjunto de todos os pixeis da imagem, entdo através da segmentacdo obtemos diferentes
e Unicas regides {51,55,5s,....,5,} que quando combinadas formam I [47].

a) U, S;=1Ionde SinSj=0;

b) S; € uma regido interligada, i = 1,2, ....n;
c) P(S;)=VERDADEIRO parai=1,2,...n;
d) P(S;US;) =FALSO parai # j;

Assim a segmentacdo de imagens nao € mais do que a particdo de uma imagem num conjunto
de regides disjuntas que sao visualmente diferentes entre si [58]. Cada uma dessas regides deve
ser homogénea tendo em conta uma dada caracteristica discriminativa que faca dessa regiao
alvo Unico na imagem.

De referir que a eficacia deste processo € muito importante para o sucesso das etapas seguin-
tes mais especificamente a analise e classificacdo da imagem. Caso o resultado da segmentacao
seja fraco, o restante processo resultara igualmente em resultados aquém dos pretendidos. No
caso do objecto de estudo, a segmentacao torna-se deveras importante, porque a identificacao
das fronteiras dos pulmoes nas radiografias do torax é um passo necessario para a deteccao de
possiveis anormalidades como é o caso dos nédulos pulmonares [16] para citar um exemplo. Em
suma se a segmentacao for fraca todo o processo ficara irremediavelmente comprometido em
termos de precisao e confianca dos resultados.
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Figura 2.1: Conceito de segmentacao: a) Imagem original b) Imagem segmentada, com cada regiao bem
definidade e identificada.
(http://spie.org/x8899.xml?pf=true&ArticlelD=x8899)

2.2 Importancia da Segmentacao

E de referir que a segmentacao pode ter varias utilidades, entre as quais se encontram: a ex-
traccao de informacao, o realce dos detalhes, efectuacao de medicoes, bem como a efectuacao
de comparacdes entre outras. A segmentacao torna-se importante na medida em que muitas
vezes se pretende estudar apenas um determinado objecto, ndo sendo necessario para tal a
imagem na sua globalidade. Assim o que a segmentacao permite € uma extracdo da informacao
do objecto que se pretende estudar. Isto permite reduzir a complexidade envolvida e conse-
guentemente o processamento necessario, em termos temporais e espaciais, visto que a analise
ird incidir naquele objecto especifico e ndo na totalidade da imagem.

Pode-se portanto concluir que a segmentacdo de imagens € uma tarefa com uma importancia
fundamental na analise da imagem digital. Como exemplo podemos ver a figura 2.2 que diz
respeito a segmentacao de zonas da floresta tropical da Amazdnia.

Figura 2.2: Segmentacéo de regides da floresta tropical da Amazoénia.
(http:/ /www.members. tripod.com/GerardoKuntschik/Papers/Merida.pdf)

Neste caso especifico pode-se através da segmentacao analisar o estado da evolucao em
termos da desflorestacao da floresta amazonica, fornecendo dados aos especialistas acerca da
velocidade dessa desflorestacao de ano para ano.
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2.3 Aplica¢cdes da Segmentacao

Nos dias de hoje a segmentacao de imagens tem aplicacao em diversos sectores da nossa socie-
dade. é aplicada em termos de imagens médicas, na localizacao de tumores e outras patologias,
medicédo de volumes de tecido, cirurgia guiada por computador, diagnéstico, planeamento do
tratamento e estudo da estrutura anatomica. Mas ndao s6 em termos de imagens médicas se
pode vislumbrar aplicacdes possiveis para a segmentacdo. A segmentacdo pode ser igualmente
aplicada na monitorizacdo do trafego existente nas estradas, quer em termos da densidade de
trafego bem como de possiveis excessos de velocidade.

Mediante utilizacao de cameras colocadas ao longo das estradas, pode ser possivel seguir o
trajecto de carros de uma forma automatica, possibilitando aos servicos de emergéncia obter
uma indicacao mais rapida de possiveis engarrafamentos ou indicacao de probabilidade da exis-
téncia de acidente tendo em conta as diversas velocidades podendo-se colocar sinalizacdo de
aviso nos painéis electronicos ao longo da via. A velocidade de um dado veiculo pode ser de-
terminada registando a distancia percorrida pelo veiculo segmentado durante um determinado
periodo de tempo conhecido [15] como é possivel ver na figura 2.3.

Figura 2.3: Possivel aplicacdo da segmentacao no transito: Sendo possivel determinar a velocidade a que
segue determinado veiculo [15].

Podera ser igualmente aplicada na localizacdo de objectos em imagens de satélite (estradas,
florestas, entre outros), reconhecimento facial, reconhecimento da iris, reconhecimento de
impressao digital, bem como em imagens agricolas no que a deteccao de possiveis problemas
das culturas diz respeito. Conclui-se portanto que a segmentacao é muito mais utilizada do que
aquilo que se podera supor.

2.4 Dificuldades na Segmentacao

Nos anos mais recentes assistiu-se a um aumento exponencial do nimero de dispositivos digitais,
como por exemplo os smartphones com alta qualidade de captacao de imagem, aumento este
que aumentou a importancia do processamento multimédia.

Em termos gerais, quanto maior for a qualidade das imagens mais precisa e rigorosa sera a
sua segmentacao e consequentemente a sua posterior analise. Algoritmos de segmentacéo de
imagem quando aplicados por diferentes utilizadores em mdltiplas aplicacdes diferentes nao ga-
rantem uma alta qualidade de resultados [54], ou seja, quando aplicados a imagens diferentes,
provenientes de fontes diferentes com igualmente diferentes capacidades processamento, os

7
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algoritmos de segmentacao perdem precisao e qualidade, sendo este um dos problemas, o da
adaptacao dos algoritmos a diversos tipos de imagem, de modo a que um método seja o mais
uniforme possivel. Em suma torna-se dificil a uniformizacdo dos métodos de segmentagao. Ou-
tro dos problemas existentes neste campo da segmentacao trata-se do facto deste crescimento
exponencial de fotos e da importancia que as pessoas hoje lhes dao, necessitar de um maior
tempo consumido, isto €, com um maior nimero de imagens torna-se pouco recomendavel
aplicar o algoritmo imagem a imagem, o que ira aumentar de uma forma nao menos exponen-
cial o tempo consumido bem como igualmente os recursos necessarios. Outra das dificuldades
associadas a segmentacao advém da forma como as imagens sao captadas. Se estivermos a
falar em imagens captadas através da camera dos telemoveis a segmentacao podera tornar-se
um pouco mais complicada devido aos recursos computacionais limitados, o que pode originar
imagens com pouca precisdo e consequentemente com muito ruido associado provocando over-
-segmentation ou under-sergmentation, existindo ainda alguma margem para a segmentacao
poder evoluir principalmente nestes casos de imagens de fraca qualidade.

Em suma conclui-se que o resultado da analise e classificacdo efectuada das imagens sera
tanto melhor quanto melhor for a qualidade da imagem captada.

2.5 Pré-processamento

Uma das formas de minimizar os problemas da segmentacéao relativos a qualidade da imagem é
através da aplicacado de técnicas de pré-processamento.

Antes da aplicacdo de qualquer técnica de segmentacao de imagem é normalmente necessa-
rio efectuar um pré-processamento da mesma. O pré-processamento consiste num conjunto de
operacoes, que nao sao mais do que, um tratamento preliminar dos dados, com a finalidade de
calibrar a radiometria da imagem, corrigir as suas distorcdes no sentido de eliminar erros em
termos de distorcoes geométricas e de ruido, realce do contraste e demarcacao das regidoes de
interesse, no sentido de facilitar o processo de segmentacao.

O pré-processamento é efectuado através da aplicacao de diversos filtros as imagens.

(@)

Figura 2.4: Exemplo da aplicacdo de pré-processamento: a) Imagem original sem aplicacao de qualquer
técnica de pré-processamento e carregada de ruido b) A mesma imagem apds a aplicacao de um filtro de
pré-processamento que permite a remocao do ruido [13].

Em suma partindo do exemplo da figura 2.4 é possivel verificar as diferencas que existem
entre a imagem original e a imagem ap0s a aplicagcdo do pré-processamento, sendo uma preciosa
ajuda para uma melhor segmentacao.
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2.6 Etapas do Processamento de uma Imagem

Aquisicao da Imagem - E nesta fase que se adquire a imagem, o que pode ser efectuado atra-
vés de uma camera fotografica ou camera de filmar ou em termos médicos através de uma
maquina de ressonancia magnética por exemplo. Dependendo do método de obtencao, a
qualidade de cada imagem ira variar, tal como a sua posterior segmentacao.

Pré-processamento - Apos a aquisicao, € normal que exista informacao desnecessaria, ou com-
ponentes de ruido, sendo necessario eliminar essa informacdo. A eliminacdo é normal-
mente efectuada através de filtros. A importancia desta etapa reside no facto de estar na
base do processo e se nao for tratada convenientemente os resultados obtidos em fases
subsequentes podem nao ser os melhores. Esta etapa permite entao aumentar as hipote-
ses de sucesso das etapas posteriores.

Segmentacdo - A segmentacao permite receber uma imagem previamente pré-processada ou
nao, e separar os objectos presentes nessa imagem em regioes diferentes de forma a que
mais tarde seja possivel a analise dessas regides separadamente e de uma forma indepen-
dente.

Analise - Apds a segmentacdo é possivel definir uma regido de interesse que sera analisada
numa fase posterior, normalmente através de processos de codificacdo e descricdo. Em
termos praticos efectua-se uma extraccao de caracteristicas que resultam em informacéao
de interesse.

Classificacdo - Nesta etapa sdo utilizadas as caracteristicas extraidas na etapa anterior, de
modo a que seja possivel extrair padroes e inferir conhecimento. Torna-se assim possivel
a construcdo de um sistema autonomo que através desses padroes infere conhecimento a
medida que efectuara a segmentacdo de um cada vez maior nimero de imagens.

IInPUt i s Segmentacdo Anilise Classificagdo
magem Processamento /
e R e e ¥ 4 /

Figura 2.5: Etapas que constituem o processamento de uma imagem.

2.7 Técnicas de Segmentacao

Diversos algoritmos e técnicas tém sido desenvolvidos para a segmentacdo de imagens.

Todas as técnicas combinadas com conhecimento no dominio podem ser aplicadas num pro-
blema especifico. Os algoritmos de segmentacao permitem identificar diferencas existentes
entre os objectos da imagem. Esta distincdo permitira ao programa interpretar pixeis contiguos
e agrupa-los em regioes.

Os algoritmos de segmentacdo de imagens monocromaticas sdo geralmente baseados numa
de duas propriedades basicas respeitantes aos valores de niveis de cinza: a descontinuidade e
a similaridade [58].



Segmentacdo de Imagens Toracicas de Raio-X

Na descontinuidade, a particdo da imagem ¢é efectuada com base em alteracdes bruscas de
intensidade (ex. deteccao de contornos). Ja na similaridade a particao é efectuada com base
na semelhanca entre pixeis, seguindo um determinado critério (ex. binarizagao, crescimento
de regides, divisao e juncado de regides entre outras técnicas) [58].

2.7.1 Segmentacao baseada em Limiares

As técnicas baseadas no limiar sdo normalmente usadas para imagens em tons de cinzento.

€ uma das técnicas mais populares e é muito simples de implementar, no entanto sao neces-
sarias técnicas e ferramentas adicionais caso se pretenda implementar o método em imagens
de cor [47].

A segmentacao de imagem baseada na limiarizacao tem como objectivo a particao da ima-
gem original em pixeis de dois ou mais valores, através da comparacao dos valores dos pixeis
com o valor predefinido do limiar que é T [58]. O valor do limiar é normalmente determinado
através de um histograma de intensidades da imagem. Dado o nimero de pixeis de uma imagem
ser geralmente muito elevado, pode-se considerar o histograma como uma boa aproximacéo a
densidade de probabilidade da propriedade que ele representa.

A Background

Limiar
Objecto

)

Probabilidade

Intensidade

Figura 2.6: Identificacao do valor do limiar.

Em suma, como se pode constatar através da figura 2.6, para uma imagem em escala de
cinzentos, assume-se que essa mesma imagem se encontra dividida em duas partes designadas
de background e foreground. O foreground define-se como contendo os objectos de interesse,
enquanto o background é o restante. O valor do limiar é determinado através da analise da
intensidade de todos os pixeis da imagem sendo que o limiar € o valor que separa o background
e os objectos no que a intensidade diz respeito. Qualquer pixel (x,y) para o qual f(z,y) > T é
designado de ponto objecto, caso contrario, o mesmo pixel é designado de ponto background
[47]. Assim,
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Figura 2.7: Conceito de segmentacao segundo o limiar.
(http://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=51415-43662003000200030)

No entanto a aplicacdo da limiarizacao simples também designada de limiarizacao global,
nem sempre é possivel devido a inconvenientes como por exemplo a existéncia de objectos com
diferentes niveis de cinzento, a existéncia de variacdes na escala de cinzentos no background
ou a presenca de ruido na imagem, o que torna dificil determinar o valor do limiar [12], sendo
o resultado final pouco preciso, nao condizendo com a realidade

(a) (b)

Figura 2.8: Resultado da segmentacao usando a limiarizacao simples: a) Imagem em escala de cinzentos
b) Imagem apds a segmentacao utilizando a limiarizacao global.
http://eof.alunos.dcc.fc.up.pt/wiki/index.php/Thresholding

No entanto existe forma de aumentar a eficiéncia deste método, através da técnica de
limiarizacao local.

2.7.1.1 Limiarizacao Local

E uma variante da limiarizacao simples. Permite aplicar o método do limiar em partes separa-
das da imagem em vez de aplicar a imagem completa aumentando normalmente a eficiéncia.
Na figura 2.9 pode-se ver um exemplo da aplicacdo do limiar local, onde a imagem é dividida
em quatro. Posteriormentes sdo determinados os quatro valores do limiar de cada uma dessas
sub-imagens. Como se pode constatar o resultado é muito mais eficiente do que utilizando um
valor Unico de limiar para a imagem no seu todo.
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Figura 2.9: Segmentacao segundo o conceito da limiarizacao local.

2.7.2 Segmentacao baseada na deteccao de arestas

A deteccao de arestas é fundamental para a segmentacao e consequentemente para a visao
computacional, uma vez que as fronteiras sao essenciais para segmentar as regioes [12]. A
deteccdo de arestas é a abordagem mais comum para a deteccdo de descontinuidades signifi-
cativas nos niveis de cinza. O processo de deteccdo de arestas permite uma simplificacdo da
analise da imagem através da reducao do conjunto de dados a serem processados, enquando
que simultaneamente permite a preservacao de importante informacao sobre as fronteiras do
objecto [1]. A primeira e segunda derivadas bem como o gradiente e laplaciano sao usados
para a deteccédo de arestas numa imagem [47]. No entanto antes da descricao deste método é
necessario saber em que consiste uma aresta.

Uma aresta consiste num conjunto de pixeis conectados entre si, que definem uma fronteira
entre diferentes regides, onde existe uma descontinuidade como a alteracao do nivel de cinza,
cores distintas ou diferentes texturas. Uma imagem pode entdo ser segmentada através da
deteccao destas descontinuidades. Com base nesta teoria existem duas adordagens principais
que sdao: métodos baseados no laplaciano e métodos baseados no gradiente [44].

(b)

Figura 2.10: Segmentacao segundo o conceito de deteccao de arestas: a) Imagem original b) Imagem
resultante do conceito de segmentacao baseado na deteccao de arestas.
(http://mmlab.ie.cuhk.edu.hk/project.htm)
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A figura 2.11 contém a definicdo de aresta em termos graficos. Pode-se observar que os
pixeis negros tém uma intensidade baixa, assim a curva do grafico é baixa. Observa-se que o
grafico atinge altura maxima no final, indicando que a intensidade é maxima. Deve-se notar
que no centro da curva existe uma inclinacdo ingreme, significando que estamos na presenca
de uma descontinuidade em termos intensidade, existindo assim uma aresta.

Figura 2.11: Definicao de aresta em termos graficos.
(http://www.aishack.in/2011/04/ the-sobel-and-laplacian-edge-detectors)

2.7.2.1 Passos na Deteccéo de Arestas

O processo de deteccao de arestas € normalmente constituido por trés passos considerados
essenciais que sao: a filtragem da imagem, o seu aperfeicoamento e a deteccao propriamente
dita [48][11].

Filtragem
As imagens encontram-se frequentemente deterioradas por diversos tipos de ruido [48][11].
A filtragem é entao normalmente usada de modo a melhorar a performance de um detec-
tor de arestas no que diz respeito ao ruido. No entanto deve existir um certo nivelamento
entre a forca da aresta e o ruido, isto porque, quanto maior a filtragem aplicada para
reduzir o ruido, maior a perda de forca da aresta [11].

Aperfeicoamento
De modo a facilitar a deteccao de arestas, é essencial determinar alteracoes de intensi-
dade na vizinhanca dos pontos. Esta etapa permite enfatizar os pixeis onde existe uma
alteracao local significante em termos de valores de intensidade e é normalmente efectu-
ado através da magnitude do gradiente [11].

Deteccao
Apenas sao pretendidos pontos que constituam uma aresta forte. No entanto diversos
pontos na imagem tém um valor diferente de zero em relacdo ao gradiente e nem todos
os pontos sao considerados arestas. Portanto, diversos métodos devem ser usados de
modo a determinarem que pontos sdo pontos de aresta. Normalmente é a limiarizacao a
fornecer os critéios usados para a deteccéo [11].

E importante salientar que o passo da deteccdo apenas indica que existe uma aresta
proxima de um dado pixel da imagem, mas ndo fornece necessariamente uma estimativa
precisa sobre a localizacdo ou orientacdo da aresta [11]. Por esta razao alguns métodos
pressupéem um quarto passo que € a localizacdo, que permite uma estimativa acerca do
local da aresta bem como da sua orientacao [11].

Em termos de tipos de arestas, existem 4 tipos [48] [11], como se encontra ilustrado na
figura 2.12
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 2.12: Tipos de arestas existentes: a) Aresta em degrau b) Aresta em rampa c) Aresta em linha d)
Aresta em telhado.

Existem diversas formas de detectar arestas. No entanto a maioria dos métodos podem
ser agrupados em duas categorias distintas: Gradiente e Laplaciano sendo ambas baseadas no
conceito de convolucao.

2.7.2.2 Método do Gradiente

Os detectores baseados no gradiente detectam as arestas através da identificacdo do maximo
e do minimo da primeira derivada da imagem [46] [11] como se verifica na figura 2.13. Os
métodos baseados no gradiente normalmente funcionam bem, tendo como desvantagem o facto
de serem muito sensiveis a nocao de maximo local. Neste caso deve existir um limiar acima do
qual um valor é classificado como aresta, ou em caso contrario classificado como ruido [56].

Figura 2.13: Deteccao de arestas através da primeira derivada.
(http://www.aishack.in/2011/04/ the-sobel-and-laplacian-edge-detectors)

2.7.2.3 Método Laplaciano

Os detectores baseados no método laplaciano procuram pelo valor zero da segunda derivada da
imagem para determinar arestas. Como se pode ver pela figura 2.14, no lado esquerdo onde
a curva é ascendente a inclinacdo é positiva [46]. A direita, a inclinacdo é negativa, entdo
conclui-se que deve existir um ponto onde ha um cruzamento que passa no ponto zero, sendo
esse ponto considerado como aresta. De referir que na segunda derivada quando a curva se
encontra no valor zero a primeira derivada € um extremo como se verifica na figura 2.14 [56].
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N\

N

Figura 2.14: Deteccao de arestas através da segunda derivada.
(http://www.aishack.in/2011/04/ the-sobel-and-laplacian-edge-detectors)

2.7.2.4 Técnicas de Deteccdo de Arestas

Existem diversos operadores de deteccao de arestas disponiveis, cada um deles elaborado por
forma a detectar determinado tipo de arestas, isto €, cada um dos operadores é direccionado
para uma aresta em particular, tendo em conta as suas caracteristicas. Existem diversas varia-
veis no que a seleccao do método diz respeito, entre as quais a orientacdo da aresta, o ruido
ambiente e a estrutura da aresta.

No que a orientacdo da aresta diz respeito os operadores podem ser optimizados para detec-
tarem arestas no sentido horizontal, vertical ou diagonal. Quanto ao ruido ambiente trata-se
de uma caracteristica que dificulta a deteccdo de arestas. Os operadores usados em imagens
com ruido sao geralmente operadores de maior alcance, de modo a poderem extrair os pixeis
ruidosos. Este processo ira resultar numa menor precisao no que a localizacao das arestas de-
tectadas diz respeito. Outra caracteristica que influéncia a escolha do operador é a estrutura
da aresta em causa. Nem todas as arestas involvem uma mudanca da intensidade. Efeitos como
a refraccao ou um focus fraco podem resultar em objectos com arestas definidas através de
uma mudanca gradual de intensidade. Assim o operador necessita de ser escolhido de modo
a dar resposta a essa mudanca gradual que acontece nestes casos [48]. Existem os seguintes
operadores:

Operador de Sobel
O detector sobel trata-se de um método baseado no gradiente e por conseguinte na pri-
meira derivada. Em termos simples, este operador permite o calculo do gradiente de
intensidade em cada ponto da imagem sendo que o seu resultado mostra as variacoes de
intensidade em cada ponto.

Figura 2.15: Aplicacao do operador sobel: a) Imagem original b) Imagem apds a aplicagao do operador.
(http://jpegthis.blogspot.pt/2009/03/sobel-method-edge-detection.html)
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Permite o calculo da primeira derivada da imagem para o eixo dos X’s e dos Y’s separada-
mente. As respectivas derivadas sao apenas aproximacoes visto que as imagens nao sao
continuas [56]. Este operador utiliza duas matrizes 3x3 na convolucao da imagem original,
uma matriz para o gradiente horizontal e outra para o vertical. Sendo A a imagem original
e Gy e Gx o resultado das aproximacoes da derivada horizontal e vertical respectivamente

[11].

-1 0 1 1 2 1
G.=|-2 0 2|*A G,=|0 0 o0]|*A
-1 0 1 -1 -2 -1

Operador Roberts

O operador Roberts permite um calculo simples e rapido do gradiente espacial 2D da ima-
gem, permitindo uma aproximacdo a magnitude do gradiente. Destaca regides com alto
valor de gradiente que muitas vezes correspondem as arestas. Este operador aplica um par
de mascaras de convolucdo 2x2 [11] como se verifica a seguir, possuindo caracteristicas
muito semelhantes ao operador de sobel [11].

Figura 2.16: Aplicacao do operador Roberts: a) Imagem original b) Imagem apds a aplicacao do operador.

(http://jpegthis.blogspot.pt/2009/03/sobel-method-edge-detection.html)

Operador de Prewitt’s

16

0 operador prewitt é semelhante ao operador sobel sendo usado para deteccao de arestas
verticais e horizontais nas imagens [11]. Encontra-se limitado apenas a oito direccoes
possiveis sendo baseado numa matriz de 3x3 para o calculo de cada uma das oito direccdes
[48]. Trata-se de um operador com baixo custo computacional, podendo no entanto os
seus resultados serem demasiado imprecisos. Ao contrario do operador de Sobel este
operador ndo coloca qualquer énfase em pixeis que se encontram perto do centro das
mascaras, mascaras essas que sio descritas de seguida.

-1 0 1 11 1
Go=|-1 0 1|*A  G,=|0 0 0]*A
-1 0 1 1 -1 -1
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Figura 2.17: Aplicacdo do operador de Prewitt: a) Imagem original b) Imagem apos a aplicacdo do
operador.
(http://jpegthis.blogspot.pt/2009/03/sobel-method-edge-detection.html)

Detector de Arestas LoG

Os pontos de aresta detectados através do valor zero da segunda derivada sao muito sensi-
veis ao ruido. Portanto € importante filtrar esse ruido antes da etapa de aperfeicoamento
da aresta. Para fazer isso o método Laplacian of Gaussian (LoG) combina a filtragem
gaussiana com o detector de aresta laplaciano [11]. As principais caracteristicas deste
detector sdo as seguintes: o filtro de suavizacdo é um filtro gaussiano, o aperfeicoamento
da aresta é efectuado através da segunda derivada (laplaciano), o critério de deteccao
diz respeito a presenca do zero da segunda derivada com o correspondente maximo da
primeira derivada, por fim a localizacao da aresta pode ser estimada usando uma interpo-
lacao linear [11].

Figura 2.18: Aplicacao do operador LoG: a) Imagem original b) Imagem apds a aplicacao do operador.
(http://jpegthis.blogspot.pt/2009/03/sobel-method-edge-detection.html)

Algortimo de Deteccao de Arestas Canny
O operador de arestas canny € um operador muito popular e eficaz que pode ser usado
na etapa de pré-processamento em diversos algoritmos no que ao processamento visual
diz respeito. Trata-de de um operador composto por diversas etapas, onde se efectua a
suavizacao e filtragem, a supressao de nao-maximos, seguindo-se uma analise dos compo-
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nentes que se encontram conectados de modo a identificarem-se as verdadeiras arestas
enquanto se eliminam as falsas [37][11].

Este operador possibilita determinar a aresta que se considera ser optima seguindo um
conjunto de critérios que maximizam a probabilidade de se detectarem arestas correctas,
enquanto se minimiza simultaneamente a possibilidade de se detectarem falsas arestas
[37].

Este operador funciona através de quatro passos essenciais que sao: a suavizacdo da ima-
gem, onde é removido o ruido através do filtro gaussiano, a identificacdo dos gradientes
e direccao de cada pixel, utilizacdo do ponto zero da segunda derivada através do qual
se identificam os pixeis mais fortes e com mais possibilidades de pertencerem a arestas
existindo assim a possibilidade de se eliminarem os restantes, por fim é utilizado uma limi-
arizacao dupla, onde com a utilizacao de dois limiares através dos quais se determinam os
pixeis finais pertencentes a cada aresta [37][11]. Na limiarizacao dupla sdo utilizados dois
limiares t1 e t2 onde t1>t2 de modo a separar os pixeis mais fortes, em pixeis que perte-
cem e que nao pertencem as arestas. Nesta etapa os pixeis com magnitude do gradiente
maior que t1 sao classificados como arestas definitivas, os pixeis que se encontem entre
t2 e t1 sdo classificados como potenciais arestas, ja os pixeis com magnitude de gradiente
abaixo de t2 sao considerados como nao sendo arestas [37].

Figura 2.19: Aplicacdo do operador Canny: a) Imagem original b) Imagem ap6s a aplicacdo do operador.
(http://jpegthis.blogspot.pt/2009/03/sobel-method-edge-detection.html)

2.7.3 Avaliacao de Performance do Detector de Arestas

Em termos de detectores de arestas é normalmente necessario uma avaliacdo da sua perfor-
mance. A performance de um detector é avaliada através de diversos critérios considerados
importantes para uma boa performance que sao: a probabilidade de deteccao de falsas arestas
sendo que quanto menor essa probabilidade melhor, a probabilidade de desaparecimento de
arestas sendo valorizado este factor quanto menor for essa probabilidade, erro na estimativa
do angulo da aresta, distancia média da aresta estimada para a verdadeira aresta e por fim, a
tolerancia para a distorcao de arestas e outras caracteristicas tal como cantos e juncées [11].

2.7.3.1 Problemas na Detecc¢do de Arestas

Alguns dos problemas presentes nos métodos de deteccao de arestas sao: a perda ou desapareci-
mento de arestas, elevada quantidade de ruido ou gradientes muito ténues. Outros problemas,
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pode ser o mau ajuste do gradiente, o que produz resultados indesejaveis. As arestas da regiao
segmentada podem nao se encontrar ligadas entre si [58], existindo deste modo uma desconti-
nuidade das arestas.

2.7.4 Segmentacao Baseada em Regides

Ao contrario dos métodos de deteccao de arestas descritos anteriormente, este método nao é
baseado nas fronteiras dos objectos mas sim nas propriedades das regides de cada um.

Uma regido trata-se de um conjunto de pixeis com propriedades semelhantes. Os métodos
baseados em regides baseiam-se principalmente no pressuposto de que os pixeis vizinhos dentro
de cada regiao tém valor semelhante, assim o procedimento comum é o de comparar um pixel
com os seus vizinhos. Se o critério de semelhanca é satisfeito o pixel pode ser definido como
pertencente a dada regiao [5], caso contrario é provavel que pertenca a uma outra regido como
se pode verificar na figura 2.20. No entanto a classificacao de um dado pixel numa dada regiao
pode ser inflluenciada pela quantidade de ruido existente nessa imagem.

Em suma uma imagem sera fragmentada num conjunto de varias regioes disjuntas entre
si. Essa mesma fragmentacao é entdo definida através das seguintes proposicoes. Sendo R a
imagem inteira. Segmentar R em n regides, R, Ra,..... R, tal que [43]

a) U, Ri = B;

b) R; é uma regido interligada, i = 1,2...n;

¢) R,NR;=w@paratodooiej,i#j;

d) P(R;) =VERDADEIRO parai=1,2,...n;

e) P(R;UR;) = FALSO parai # j;

Figura 2.20: Conceito do método de segmentacao baseado em regides: a) Imagem original b) Imagem
segmentada utilizando o conceito de regioes.
(http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/$1047320307000272)

As técnicas de segmentacdo baseadas em regides sao principalmente usadas para identificar
varias regides com caracteristicas semelhantes na imagem [12]. Assim, para identificar regides
€ necessario saber quais as caracteristicas a analisar na imagem e que podem ser comuns a um
determinado nimero de pixeis, de modo a definirem uma regiao.
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Os principios sdao a semelhanca de valor, que inclui as diferencas do valor de cinzentos e a
variancia do valor de cinzentos, e a proximidade espacial que consiste na distancia euclidiana
de uma regiao [43]. Como se pode ver na figura 2.20, na imagem de input sao detectadas as
diferentes regides que agrupam entre elas os varios pixeis da imagem.

As abordagens baseadas em regides sao geralmente menos sensiveis ao ruido do que os
métodos baseados em arestas. No entanto, podem ser mais complexas de implementar [12].

2.7.4.1 Crescimento de Regides

O método de crescimento de regides trata-se de um dos métodos mais simples de entender
e de facil implementacao no que a segmentacdo de regides diz respeito. Esta abordagem
de segmentacéo consiste na escolha de um determinado nimero de pontos da dada imagem,
pontos esses que sao denominados de sementes e a partir dos quais é efectuada uma analise dos
respectivos vizinhos de cada um. Estes mesmos pontos podem ser escolhidos de uma de duas
formas diferentes: ou através de uma forma aleatoria, ou através de heuristicas. Esta ultima,
tem uma vantagem em relacao a primeira, pois incorpora conhecimento especifico da imagem,
enquanto que na primeira o factor aleatério encontra-se presente. Esta analise serve para
verificar se cada um dos vizinhos dos pontos sementes é semelhante ou ndao com a semente.
Caso se considere semelhante, o vizinho é agregado ao ponto em analise aumentando assim a
regiao em causa [18]. Os passsos principais deste algoritmo sao os seguintes:

1. Passo 1. é escolhido um pixel arbitrario. Este pixel sera a semente, rotulado como sendo
uma regido que ira crescer de acordo com um dado critério de semelhanca [18];

2. Passo 2. Verificar os pixeis vizinhos e adiciona-los a regido se eles forem semelhantes aos
pixeis sementes [18];

3. Passo 3. O processo indicado pelo passo 2 continua até serem contectados a uma dada
regido os pixeis que corresponderdo a fronteira dessa regiao. Apos isso, a regido ficara
entao completa [18];

Figura 2.21: Método de crescimento de regides partindo da semente.

A figura 2.21 ilustra o método de crescimento de regides partindo da semente. Como se pode
ver na figura, o ponto A constitui a semente a partir do qual serao analisados os respectivos
vizinhos de modo a analisar se pertencem ou nao a regiao em causa. B diz respeito aos limites
da regiao, ou seja, partindo da semente a regido cresce até aos limites que encontram definidos
por B, sendo que a imagem total é denotada por L. Apos o término da segmentacao da respec-
tiva regiao da-se inicio a um novo processo, através do qual, partindo de uma nova semente
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se identifica uma nova regiao e assim sucessivamente até a imagem se encontrar totalmente
segmentada.

Os critérios de semelhanca utilizados podem variar entre a intensidade da cor de acordo com
os componentes vermelho, verde e azul da cor, a matiz, saturacdo, luminanica e crominancia.
Existem outros critérios que sao mais estatisticos, como por exemplo a média ou desvio padrao
[3]. Sao descritos de seguida alguns desses critérios:

Valor Escalar dos Pixeis - Os pixeis podem ser agrupados por proximidade do seu valor escalar.
Aqui é feita uma normalizacdo de todos os pixeis, sendo agrupados os que tém valores
proximos formando-se assim uma regido de interesse. Na figura 2.22, os pixeis com valores
nao distantes de cinco sao agrupados em 3 regides distintas.

(@) (b)

Figura 2.22: Conceito do valor escalar associado ao crescimento de regides: a) Imagem original b)
Imagem segmentada.

Valor do Desvio Padrdo - Outra técnica que pode ser utilizada € a separacao de regides pelo
desvio padrao. Os pixeis que possuirem valores dentro de um determinado desvio padrao
desejado formam o segmento de interesse [2]. sendo agrupados na mesma regiao. Caso
contrario, podem pertencer a outras regides [2]. Este conceito encontra-se ilustrado na
figura 2.23.

= =

Figura 2.23: Conceito do desvio padrao associado ao crescimento de regioes.

Valor do Limiar - Consiste em obter-se a média da regido e adicionar o novo ponto I,,.1(z,y)
se ele se encontrar perto da média através de um limiar fixo T, caso satisfaca as condicdes
seguintes:

p =T < Iny1(2,y) < pn + T (2.2)

Para imagens a cores, a condicdo do limiar deve ser satisfeita simultaneamente em trés
planos para se considerar pertencente a uma dada regiao [3].
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Critério de Semelhanca Haralick e Shapiro A técnica proposta por Haralick e Shapiro [8] [39]
baseia-se na média e na variancia da imagem através das quais é calculado um teste
estatistico. Se o valor do teste é suficientemente pequeno, entao o pixel é adicionado
a regiao sendo recalculados os valores da média e da variancia. Caso contrario o pixel é
recalculado e utilizado como semente para uma nova imagem [39].

(N —1)N (2 — pR)

T:
N+1 012%

(2.3)

De seguida sdo apresentadas algumas das desvantagens do método de crecimento de regides.
0 ruido ou a variacao de intensidade pode resultar em descontinuidades, isto €, em falhas de
segmentacao, como também pode resultar em over-segmentation. Outra desvantagem é o
facto deste método possuir dificuldades em distinguir as sombras dos objectos. Existe também
uma elevada complexidade de processamento, isto €, o facto de ser necessario comparar um
dado pixel com os seus vizinhos de forma a verificar se deve ou nao pertencer a regiao torna
este método num processo lento e com necessidade de um elevado processamento. Por fim
existe também a necessidade de informacao prévia, como € o caso dos pontos semente. Este
€ um método que funciona através desses pontos semente, caso essa informacao nao esteja
disponivel entdao o método fica comprometido.

Em termos de vantagens este método apresenta as seguintes. Trata-se de um conceito
simples e claro. Apenas € necessario um pequeno nimero de pontos semente para representar
a propriedade que se pretende. Podem-se definir os pontos sementes bem como o critério de
semelhanca que se deseja. Por Gltimo existe a vantagem de se poder escolher varios critérios
em simultaneo, podendo desta forma aumentar a eficacia deste método.

2.7.4.2 Divisao e Fusao de Regides

Normalmente uma segmentacao baseada numa intensidade simples resulta em demasiadas re-
gides, sendo algumas delas desnecessarias. Mesmo em imagens onde se observam claramente as
regides com valor de cinza constante, o resultado da limiarizagcao podera conter regies extra.
As principais razdes para que isso aconteca sao: o elevado nivel de ruido bem como também
uma transicao gradual entre os valores de cinzento em diferentes regioes. Deste modo surge o
método que une operacdes de divisdo e fusao de regides de modo a permitir um aprimoramento
dessa segmentacao [11].

0 método de divisao e fusao de regioes é também classificado como baseado no conceito de
regioes. Este método SM (Split and Merge) é um algoritmo bem conhecido para segmentacao
de regides homogéneas de uma imagem, para que isso aconteca, este método baseia o seu fun-
cionamento na idéia de dividir para conquistar [45]. Ao invés de se escolher pontos semente,
o utilizador pode dividir a imagem num conjunto arbitrario de regides desconexas e posterior-
mente fundir e/ou dividir as regides numa tentativa de satisfazer as condicoes de segmentacao
da imagem. Os seus passos principais sao:

1. Passo 1. Considerar inicialmente a imagem inteira como uma Unica regido [26];

2. Passo 2. Escolher uma regido R. Caso o critério de homogeneidade H(R) seja falso, entao
dividir a regiao em quatro sub-regioes [26];
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3. Passo 3. Considerar duas ou mais sub-regides R1, Rs,...R,, s€ H(R1, Ry, .., R,) € verdade,
entdo unir as n regides numa Unica regiao [26];

4. Repetir os passos 2-3 até que nao seja possivel dividir ou unir mais regioes [26];

I
1

Figura 2.24: Segmentacao segundo o conceito de divisao e fusao de regides.

Nas figura 2.24 torna-se mais intuitivo o funcionamento deste método. De inicio témos a
imagem original, sendo dividida em sub-imagens, sendo posteriormente fundidas. A figura 2.25
ilustra o conceito quadtree sobre o mesmo método. A raiz da "arvore"diz respeito a imagem no
seu todo. Cada nodo da arvore tem apenas um pai(excepto para a raiz) e quatro filhos (excepto
as folhas) como se vé na figura 2.25 [10].

- _— . - E—
N
\ \,

Figura 2.25: Conceito quadtree na divisao e fusao de regioes.

0 algoritmo de divisao e fusao proposto por Pavlidis [6], € um dos mais populares algoritmos
de segmentacdo. Seja R a regido que diz respeito a imagem que sera subdividida em n regides,
R1,R5,R3,...,R, tais que [45].

a) U._, Ri = R [45];

b) R; é uma regiao interligada, Vi [45];
¢) R;URj = 0;Vi,j;i # j [45];

d) P(R;) = VERDADEIRO:; Vi [45];
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e) P(R;NRj)=FALSO;Vi,j,i # j [45];

onde P(R;) é o predicado logico aplicado sobre os pixeis da regidao R; e ) é o conjunto vazio. A
imagem sera segmentada num conjunto de clusters de pixeis distintos que podem ser chamados
de R; e o predicado da segmentacdo P(R;) é verdadeiro para uma Unica regido num determi-
nado momento, mas nao para mais do que uma regiao. O algoritmo de divisao e fusao proposto
por Pavlidis [6] pode ser descrito brevemente como:

a) Dividir qualquer regiao R; em quatro regides iguais;

b) Continuar a dividir até nao existir mais nenhuma regiao;

¢) Unir quaisquer duas regides R; e R; tal que P(RiU Rj) = Verdade;
d) Continuar a unir até que nao restem regides por unificar;

Relativamente a este método podem-se enumerar a seguintes desvantagens: existéncia de
uma grande carga computacional bem como de requisitos de armazenamento [17] visto ser ne-
cessaria uma grande quantidade de calculos, existe também uma incapacidade deste método
para segmentar todos os tipos de objectos de uma imagem devido a altas variacdes entre os ob-
jectos no que ao tamanho, forma, cor e intensidade diz respeito [45]. Uma outra desvantagem
é o facto de ser um método dependente do valor dos limiares usados.

No que as vantagens diz respeito este método possibilita incorporar conhecimento geomé-
trico. Torna possivel dividir a imagem usando o critério que se pretender, como por exempo
a média ou a variancia dos pixeis a segmentar. Além disso, os critérios de divisao de regides
podem ser diferentes dos critérios de fusdao. é também possivel escolher varios critérios em si-
multaneo. Para além destas vantagens este método permite igualmente a eliminacéo de falsas
arestas bem como de regides através da fusao de regides adjacentes que pertencem ao mesmo
objecto. Por Ultimo permite igualmente a inserccao de fronteiras que se encontram em falta
através da divisao de regides que contém partes de diferentes objectos [11].

2.7.5 Segmentacao baseada no método Watershed

Este método de segmentacao € um dos mais recentes. Como ja vimos anteriormente existem
duas formas basicas de segmentar imagens: uma que diz respeito a deteccdo das arestas dos
objectos por meio da analise de mudancas que ocorrem localmente e uma segunda forma que
diz respeito a identificacdo de regides em imagens, regides essas que serao identificadas através
dos niveis de semelhanca entre pixeis. Este método watershed diz respeito a segunda aborda-
gem, sendo baseado numa nocdo de topografia. Considerando que uma imagem de niveis de
cinzento pode ser vista como uma mapa de pixeis onde cada um deles tera uma determinada
altura em relevo, forma-se assim aquilo que pode ser visto como um relevo topografico.

Este relevo cria vales que servirdao para a segmentacao das respectivas regioes, como se
pode ver na figura 2.26, onde O;, O, e O3 dizem respeito ao objecto 1 ao objecto 2 e aos
objecto 3 respectivamente.
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Figura 2.26: Segmentacao de regides segundo a abordagem watershed.

0 método watershed tem sido cada vez mais utilizado na segmentacao de imagens. As linhas
watershed podem efectivamente dividir as bacias hidrograficas num dado gradiente da imagem
e gerar contornos fechados para cada regiao da imagem original [49]. O algoritmo watershed
que se baseia na morfologia matematica foi proposto pela primeira vez por S. Beucher e L.
Vincent [40]. As metodologias de segmentacdo de imagens baseadas neste método tém sido de-
senvolvidas e melhoradas durante os ultimos anos. Como se vai constatar mais adiante Beucher
propde um algoritmo watershed através do uso de marcadores. Por outro lado, Vincent propoe
um famoso algoritmo watershed denominado immersion algorithm ou algoritmo de imersao,
que fornece uma efectiva e eficiente implementacao da abordagem watershed [49].

Sejam M,, M,,...,Mg o conjunto de coordenadas dos minimos locais de uma dada imagem
g(x,y), onde g(x,y) € o valor do pixel de coordenada (x,y). Denote-se C(M;) como as coordena-
das numa dada bacia hidrografica sendo M; o minimo local. Finalmente seja T[n] o conjunto de
coordenadas (s,t) para os quais g(s,t)<n:

T[n]=(s,t)|g(s,t)<n (2.4)

1. Passo 1. Determinar o valor do pixel maximo e minimo de g(x,y) como sendo o minimo e
maximo respectivamente. Atribuir a coordenada do manimo a M;. O minimo M;, que se
encontra inundado na fase n [5];

2. Passo 2. Calcular

Cu(M;) = C(M))NT[n]  (2.5)

Se(z,y) € C(M;) e (z,y) € T[n],C,,(M;) = 1 na posicdo (x,y); caso contrario C,,(M;) = 0.
C[n] denota a uniao da bacia alagada na fase n.

R
Cln] = U C,(M;) sendo que n = n + 1[5] (2.6)

i=1

3. Passo 3. Derivar o conjunto de componentes em T'[n] sendo identificados por ). Para
cada componente ligado ¢ € Q, existem trés condicdes:

a) Se ¢ C[n — 1] esta vazio, o componente ¢ € introduzido em C[n — 1] formando C|n|
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representando que um novo minimo foi encontrado [5];

b) Se ¢ C[n—1] contém um componente de C[n— 1], o componente ligado € incorporado
em c[n — 1] de modo a formar Cn|, porque isso significa que ¢ se encontra dentro de
uma bacia que corresponde a alguns minimos locais [5];

¢) Se ¢ C[n — 1] contém mais do que um componente ligado de C[n — 1], isso representa
a totalidade ou parte de uma crista que separa duas ou mais bacias hidrograficas
identificadas portanto, é necessario determinar os pontos dos cumes e configurar
esses pontos de modo a formar barragens [5] de modo a evitar-se a fusao de regioes
disjuntas;

4. Passo 4. Construir C[n] de acordo com as expressoes que se encontram no passo 2. Definir
n=n-+1[5];

5. Passo 5. Repetir o passo 3 e 4 até que n atinga max + 1 [5];

Uma das desvantagens deste método reside na grande possibilidade de existéncia de segmenta-
cao-exagerada (over-segmentation), isto é, para uma dado objecto é segmentado um conjunto
de dados extra que nao pertence ao objecto em causa, o que se fica a dever ao facto do
watershed ser sensivel ao ruido da imagem.

A existéncia deste ruido implica a deteccdo de uma maior quantidade de minimos locais que
na maioria sdo irrelevantes, aumentando assim o nimero de regides desnecessarias.

Assim, torna-se necessario efectuar um pré-processamento, aplicando um filtro de suaviza-
cao da imagem de modo a eliminar o maximo possivel de ruido sendo que outra das formas sera
através da utilizacaoo de marcadores.

Outro problema reside da fraca deteccdo de areas significativas com baixo contraste nas
suas fronteiras.

Se a relacao que existe entre o sinal e o ruido no contorno de interesse nao é elevada entao
o0 método watershed nao sera capaz de o detectar com a precisao adequada [53]. Uma Gltima
desvantagem ¢é o facto de ser computacionalmente pesado, existindo a necessidade de uma
grande quantidade de tempo de modo a que se possa efectuar a respectiva segmentacao.

Em termos de vantagens este método contém as seguintes: as fronteiras de cada regiao sdao
continuas, isto é, cada regiao encontra-se totalmente delimitada pelas suas fronteiras bem iden-
tificadas [5]. Em suma, este método permite uma elevada precisao na deteccao das fronteiras
dos objectos [40].

Outra das vantagens por parte deste método é o facto de se tratar de uma abordagem
simples e intuitiva [53].

2.7.5.1 Método Watershed por Inundacao

Um dos modelos existentes no método watershed é o modelo por inundacdo. A figura 2.27 serve
de ilustracao a esse modelo.

Em primeiro lugar é necessario determinar os minimos locais. Estes minimos locais sao
os pixeis em que os valores de cinzento sao menores, o que significa que a nivel topografico
correspondem aos vales como se pode ver na imagem a) [40].

Este conceito pressupde a inundacdo desses mesmos vales, o que acontece através da queda
de agua que escorre e se vai alojar nos pontos mais baixos. A inundagao é feita a um ritmo
uniforme até que esses vales fiquem transformados em lagos como se pode verificar através
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da imagem b) [40]. O que acontece é que para cada minimo local fica a existir uma bacia
hidrografica, isto &, uma regiao.

No entanto a subida da agua podera unir vales que até ai se encontravam separados por
pontos elevados, isto em termos praticos significa que duas regides disjuntas de uma dada
imagem se unem e se transformam numa so.

Para evitar que isso aconteca sao colocadas barreiras nos pontos mais elevados, evitando
que a agua de regibes diferentes se una verificando-se isto nas imagens d) e e). Através desta
inundacao sao detectadas as diversas regides que se podem encontrar numa imagem.

Minimos Locais Queda Chuva

(b)

Bacias Hidrograficas Barragem

\
A A

Figura 2.27: Segmentacao watershed segundo a abordagem de inundacao: a) Identificacdo dos minimos
locais da imagem b) Conceito de queda de agua que ira provocar uma inundagao gradual c) Sao criados
lagos de agua, onde cada lago corresponde a uma regiao especifica d) e) Sao criadas barragens de modo a
evitar que a agua de lagos diferentes se una f) Com os lagos devidamente identificados definem-se entdo
as regides de uma dada imagem.

@)

(c)

Barragens

—_ >
— |
~

(e)

2.7.5.2 Método Watershed usando Marcadores

Por forma a compensar algumas das desvantagens anteriormente descritas, o conceito de mar-
cador permite incorporar algum conhecimento prévio da imagem [32].

Cada marcador indica a presenca de uma determinada regiao. Um marcador nao é mais
do que uma sub-regidao dentro de cada regiao que se pretende segmentar. Cada marcador
indica a presenca de um objecto a ser segmentado. Na figura 2.28 observa-se um exemplo de
uma aplicacao pratica deste método, onde se mostra um conjunto de bolas de bilhar a serem
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segmentadas. O método pressupde que cada bola seja identificada através de um marcador
de modo a que a sua segmentacao se faca de uma forma mais correcta e precisa. Assim esta
abordagem tem a vantagem de incrementar a robustez no local onde o marcador é anexado
[23]. No entanto os marcadores originam um novo problema, que diz respeito a quantidade
de dados extra a serem processados. Assim é necessario encontrar formas de colocar o menor
numero possivel de marcadores, sem que isso afecte o resultado da segmentacdo. Assim o
objectivo passa por anexar menos marcadores mas com o mesmo resultado que é obtido quando
sao anexados em maior quantidade [23].

Figura 2.28: Método watershed segundo o conceito de marcadores: a) As regides a branco nas bolas
dizem respeito aos marcadores b) A segmentacao que resulta do método baseado em marcadores.

Na figura 2.29 é ilustrada a modificacdo que o método por marcadores acrescenta ao con-
ceito de inundacao do método watershed.

@) (b) (c)

Figura 2.29: Efeitos do marcador no gradiente: a) Imagem inicial b) Marcador que sera aplicado a
imagem c) Imagem resultante apos a aplicacdo do marcador ja sem os minimos locais desnecessarios.

2.7.6 Segmentacao baseada em Contornos Activos

0 método de contornos activos é outro método utilizado na segmentacao de imagens.

Trata-se de um importante método para delinear os objectos de uma forma mais precisa.
Os modelos de contornos activos existentes podem ser classificados em duas classes: modelos
baseados na aresta e modelos baseados na regido. Estes dois tipos de modelos tém os seus pros
e contras, e a escolha depende de diferentes caracteristicas das imagens.

Os modelos baseados em arestas utilizam o gradiente da imagem para definir os contornos
nas fronteiras do objecto. Estes modelos tém um critério de paragem baseado no gradiente e
um termo de forca de baldo para controlar o movimento do contorno. O critério de paragem
baseado no gradiente serve para parar o contorno na fronteira do objecto desejado, mas apenas
tem efeito perto das arestas das imagens [30].

Ja os modelos baseados em regides permitem identificar cada regidao de interesse através
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do uso de um certo descritor de regidao, por forma a guiar a deslocacao do contorno activo
e assim nao utilizar o gradiente da imagem, possibilitando um melhor desempenho em ima-
gens com fronteiras pouco percéptiveis. Esta abordagem é significativamente menos sensivel a
localizacao do contorno inicial.

0 conceito mais simples de contorno activo é o de snake, contendo associado o conceito de
energia, possibilita que a sua curva determine os contornos do objecto que se deseja segmentar.

O contorno inicial é visto como uma curva elastica que deve ser deformada através da
minimizacao de uma funcao de energia entre as forcas internas da curva, relacionadas com a
suavidade, elasticidade e rigidez do contorno deformavel e as forcas externas que ndo é mais
do que o potencial de atracao do contorno em direccao ao objecto de interesse que sao geradas
a partir da imagem [41].

Em suma este método pressupde a utilizacao de dois tipos de forcas: externas e as internas.
As forcas externas sao responsaveis por colocar a snake perto do minimo local desejado, ja as
forcas externas também designadas de forcas da imagem empurram o contorno em direccao as
caracteristicas salientes da imagem como linhas, arestas ou outros contornos [9]. O contorno
inicial evolui sob a acado das forcas internas e externas. Por este motivo, o0 modelo deformavel
de baldo equivale a insuflar ou a expandir um contorno inicial, até que esta se adapte de
maneira optima a estrutura de interesse presente na imagem a segmentar.

A minimizacao da energia conduz a um equilibrio entre as forcas envolvidas no modelo [41].

(d)

Figura 2.30: Segmentacao segundo o conceito de contornos activos: a) A representa o contorno inicial e
B o contorno que delimita a regiao de interesse b) As forcas comecam a actuar no contorno inicial c) O
contorno inicial detecta os limites da regiao de interesse d) Contorno final.

0 método original das snakes é definido por uma curva paramétrica

v(s) = (x(s),y(s)), (2.7)

onde s é o comprimento do arco e x e y as coordenadas da curva 2D na imagem. A energia da
imagem pode ser descrita como a intensidade da imagem através da expressao [29]:
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Eimg(v(s)) =I(v(s)) (2.8)

onde I representa a imagem. Na literatura, a energia da imagem é frequentemente definida
como

Bing (0(s)) = ~|VI(o(s))> (2.9)

|[VI(v(s))| € a norma ou magnitude do gradiente da imagem nas coordenadas z(s) € y(s).
Na pratica, a energia da imagem E;,,(v(s)) € calculada através da integracao dos valores
|[VI(v(s))|, retirados através do pré-calculo do gradiente da imagem ao longo da linha dos
respectivos segmentos que interligam os vértices do contorno. A energia interna é definida
como [29]

Eint(v(s)) = % (a(s).|vs(s)|2 + B(s).|vss(s)|2) (2.10)

onde v; e v,s Sa0 a primeira e a segunda derivadas de v respeitantes a s. A funcdo «f(s)
controla o termo de primeira ordem da energia interna: a elasticidade. Quando o objectivo é
minimizar E;,,;(v(s)) valores altos de «(s) deixam que o contorno se torne uma recta entre dois
pontos. Ja a funcdo f(s) controla a rigidez. Altos valores de (3(s) deixam que o contorno se
torne mais suave, enquanto valores pequenos permitem a criacao de cantos. As funcoes «f(s)
e B(s) necessitam de ser pré definidas com base nas caracteristicas da forma do objecto de
interesse em causa [29].

Em suma, a derivada de primeira ordem permite que o contorno funcione como uma mem-
brana elastica enquando a derivada de segunda ordem faz com que a snake funcione como uma
barreira [9]. Ajustando os pesos de «a(s) e 3(s) controla-se a importancia da membrana bem
como da barreira. Estabelecer 3(s) como zero num determinado ponto permite a snake ser
descontinua na segunda derivada e assim desenvolver um canto [9].

A energia total da snake F a ser minimizada é definida como

snake

1

gnake /E‘make / zrng + L; mg(v( )) + Econ(v(s)) ds (21 1)

0

Os modelos de contornos originais necessitam de informacdes iniciais sobre o contorno a
ser segmentado. Isto representa uma consideravel desvantagem do método, além do facto de
apresentarem dificuldades em se aproximar de contornos de objectos concavos, uma vez que
as forcas externas envolvidas sao horizontais, deslocando o contorno verticalmente mas nao
progredindo adequadamente para a concavidade [41].

Outra desvantagem reside no facto deste método ter sido originalmente projectado para ser
aplicado em modelos iterativos, isto €, iniciados e melhorados com a intervencao de um ope-
rador especialista. Quando se tem modelos nao-iterativos, a extraccao de regides de interesse
deve ser iniciada em local proximo a estrutura de interesse para garantir um bom desempenho
[41]. Caso nao seja colocado proximo da regido de interesse, existe a possibilidade de existir
over-segmentation ou mesmo under-sergmentation. Este é também um método que é depen-
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dente de parametrizacao, obtendo melhores ou piores resultados dependendo dos parametros
que recebe.

Outra desvantagem é o facto de ser necessario recalcular a funcdo de distancia em cada
iteracdo aumentando desta forma os recursos computacionais necessarios [25].

Em termos de vantagens os modelos de contornos activos baseados nas arestas utilizam o
gradiente da imagem de forma a parar o contorno inicial nas fronteiras do objecto, servindo
assim como um critério de paragem. Em relacdo aos modelos baseados na regides, estes nao
utilizam o gradiente da imagem, obtendo melhores resultados em imagens onde os limites sao
fracos. Estes modelos também sdo menos sensiveis em relacdo a localizacao do contorno inicial
[33].

2.7.7 Segmentacao com Métodos Baseados em Clusters

O clustering no campo da segmentacdo de imagem é definido como sendo um processo de
identificacao de grupos onde cada um contém uma primitiva que é similar na imagem [4], isto
é, trata-se de uma técnica de agrupamento que usa uma medida de semelhanca onde items
similares sao colocados no mesmo grupo e os diferentes colocados em grupos diferentes [51].

As técnicas de clustering podem ser classificadas em supervisionada ou nao supervisionada.
Supervisionada visto que contém a intervencdo humana que decide os critérios de clustering, e
a nao supervisionada caso contrario [4].

O data clustering € amplamente utilizado no campo da visao computacional e processamento
de imagem e, como tal, aplicada num vasto leque de dominios tais como: marketing, biologia e
imagem médica entre outros [34]. Os métodos baseados em clustering sao usados em diversas
aplicacdes, tais como, data mining, compressao, machine learning e segmentacao de imagem
[27].

2.7.7.1 Clustering Hierarquico

O clustering hierarquico faz parte das técnicas declustering nao supervisionadas [4].

Trata-se de um processo que permite a integracao de diferentes imagens sendo representa-
das por meio de um cluster em forma de arvore, originando um cluster final [4].

Em suma este processo gera de forma automatica uma hierarquia de imagens [57], que nao
sao mais do que particoes de dados da imagem original.

No entanto tem a desvantagem de se tratar de um processo estatico onde os pontos anexa-
dos a um cluster ndo podem ser mudados para outro cluster além disso pode falhar ao tentar
separar pontos sobrepostos devido ao facto de nao conter informacao sobre a forma ou tamanho
do cluster [28].

Em termos de vantagens este processo contém as seguintes: o facto de se tratar de um
processo nao supervisionado e completamente orientado aos dados assegura que o processo de
segmentacao possa ser aplicado a qualquer imagem, sem qualquer informacao prévia sobre a
imagem [57] [28]).

Entre os diversos algoritmos de clustering encontram-se o K-means clustering, Fuzzy K-means,
Harmonic K-means.
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A maior parte dos métodos baseados em clustering funcionam na idéia de que os centros
iniciais dos clusters sao fornecidos. Partindo desses mesmos centros é que entdo se determinam
os clusters finais. Se nado existir uma correcta inicializagcao desses centros podera dar-se origem
a um resultado final pouco preciso, nao sendo por isso fiavel. Assim torna-se importante que
a inicializacdo dos pontos iniciais seja efectuada do modo mais exacto possivel. Durante o
processo de clustering existem trés problemas essenciais que afectam o resultado final: os
centros mortos, a redundancia de centros e os minimos locais. Os centros mortos ndo sao mais
do que centros que nao tém membros ou dados associados, situando-se normalmente entre
dois centros activos ou fora do intervalo de dados. Este é um dos casos problematicos que
pode acontecer devido a uma defeituosa inicializacao dos centros, originando centros que nao
tém dados associados nao formando assim um cluster fiavel e preciso. Outro dos problema
existentes ao longo deste processo trata-se da redundancia de centros, que acontece a medida
gue aumenta o nUmero de centros aumenta-se ao mesmo tempo a tendéncia dos centros ficarem
muito perto uns dos outros [19].

2.7.7.2 Método K-means

0 algoritmo K-means trata-se do algoritmo mais utilizado na categoria dos algoritmos baseados
em clustering. Este trata-se de um algoritmo que é utilizado principalmente para classificar
ou agrupar em K grupos, objectos baseados em caracteristicas, sendo K um nUmero inteiro
positivo [50]. Trata-se de um método numérico, nao supervisionado, nao deterministico e
iterativo. Este método é normalmente utilizado em computacao visual, mais propriamente no
campo relacionado com a segmentacao de imagens [42].
K
T=3" >l —¢l” (2.12)

j=1i=1

onde: ||x§]) — ¢;||* trata-se da distancia entre z;(j) e o centro do cluster c;;
Como exemplo, utiliza-se como métrica a distancia euclediana.

[N

A ay) = (S0 e — ) ) 213)
0 algoritmo é composto pelos seguintes passos:

1. Passo 1. Escolhe-se o nimero de clusters pretendido, K [50];

2. Passo 2. De seguida sao escolhidos aleatoriamente K pixeis que representam o grupo de
centroides inicial, ou seja o grupo de pontos que representa o centro de cada clusters
[50];

3. Passo 3. Efectua-se a atribuicao de cada pixel escolhido anteriormente ao cluster que
tem o centroide mais aproximado [50];

4. Passo 4. Quando todos os pixeis tiverem sido atribuidos, é necessario recalcular as posi-
coes dos K centroéides [50];

5. Passo 5. Por fim repetem-se os passos 2 e 3 até que os centroides ndo se movam mais
de lugar. Isto produz a separacdo dos pixeis em grupo a partir dos quais a métrica a ser
minimizada pode ser entao calculada [50].
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O facto de se tratar de um método nao supervisionado torna os pontos dentro dos clusters
estaticos ndo podendo ser movidos para outro cluster e devido a falta de informacdo prévia
torna-se complicado separar grupos sobrepostos devido a falta de informacéo sobre o cluster. O
numero de clusters, K, deve ser determinado antes da implementacédo do algoritmo em ques-
tdo. Este método é pesado computacionalmente. O método K-means é considerado demasiado
sensivel as condicdes iniciais, isto é, diferentes condicoes iniciais irdo produzir diferentes resul-
tados nos clusters. Adicionalmente, os dados que se encontram isolados, encontrando-se dema-
siado longe dos centros, pode originar uma deslocacao do centro do clusters relativamente a
sua posicdo considerada 6ptima, o que podera levar a uma representacdo pobre dos dados [42].
De modo a tentar resolver os problemas que este método apresenta, surgiram posteriormente
diversas abordagens também baseadas em clustering.

Como vantagem realca-se o facto da utilizacao de um grande nimero de variaveis por parte
deste método o tornar possivelmente mais rapido do que aquilo que acontece em relacdo ao
clustering hierarquico se o K for pequeno [56].

2.7.7.3 Fuzzy K-means

0 método fuzzy K-means é também conhecido por método fuzzy C-means (FCM). Este método
surge na tentativa de debelar as fraquezas inerentes ao método K-means [42]. A idéia principal
deste método € o facto de um mesmo objecto poder pertencer a diversos clusters diferentes.
€ um método iterativo que tenta separar o conjunto de dados num determinado nimero de
clusters compactos, sendo que cada cluster é representado pelo seu centro [42].

Em termos de desvantagens este método engloba as seguintes. é sensivel ao ruido. Para
além disso engloba um tempo de processamento demasiado elevado, sendo também muito
sensivel a inicializacdo do centro do cluster [42]. O facto de ser um método fraco no que a
inicializagcdo do centro cluster diz respeito influéncia os resultados finais obtidos, isto &, sem
uma inicializacao apropriada geram-se resultados probes e pouco confiaveis no que aos centros
dos clusters diz respeito [42].

Tal como outros métodos de clustering, trata-se de um método de clustering que nao é
supervisionado, por isso mesmo nao € necessario conhecimento prévio acerca do conjunto de
dados a serem testados. Pode ser usado ndo apenas com uma caracteristica, e com qualquer
numero de classes.

2.7.7.4 Moving K-means (MKM)

Na tentativa de resolver os problemas anteriormente descritos em problemas de agrupamente
foi criado um algoritmo proposto por Mashor que é chamado de moving K-means (MKM). Este
algoritmo permite minimizar os centros mortos, bem como os problemas de redundancia e os
centros detectados em minimos locais. Ao resolver estes problemas é natural que os resultados
finais sejam mais eficazes.

Neste método pode acontecer que os clusters nao se encontrem localizados no meio ou no
centroide de um dado grupo de dados. Esta fraqueza podera levar ao aparecimento de re-
sultados imprecisos [42]. A introducao neste método do conceito de aptidao podera levar a
um problema onde alguns membros de clusters com maior percentagem de aptidao poderao
ser atribuidos como sendo membros de um cluster com pouca capacidade de aptidao. Normal-
mente, para um conjunto de dados com ruido o centro com a menor percentagem de aptidao
representa grupos de dados pouco fiaveis.
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2.8 Segmentacao de Imagem Médica

No campo da medicina a segmentacao de imagem desempenha um papel crucial em diversas
aplicacbes médicas, automatizando ou facilitando a delineacao de estruturas anatomicas e
outras regides de interesse.

f =
@/ M Segmentagdo Ci:':t:;r?:t:::s Padrdes

.

Anidlise da Imagem

Figura 2.31: Sistemas inteligentes de imagem médica.

O diagnostico médico através da imagem é uma ferramenta de valor inestimavel na medi-
cina nos dias de hoje. Ressonancia magnética, tomografia computorizada, mamografia digital
sdo exemplos de técnicas baseadas na imagem que possibilitam um eficaz e nao agressivo ma-
peamento anatoémico da pessoa. Estas tecnologias permitem um aumento do conhecimento
anatomico da pessoa para os médicos, tratando-se assim de um componente importante quer
no diagnostico quer no planeamento do tratamento.

Com este aumento quer do nimero de imagens quer também do seu tamanho tornou-se ne-
cessario o uso de métodos computacionais que facilitem esse processo, em particular algoritmos
para delinerar regides de interesse. Estes algoritmos de segmentacao de imagem, tém portanto
um papel importante em diversos cenarios como sao os casos: da quantificacdo dos volumes dos
tecidos, diagnosticos, localizacdo da patologia, estudo da estrutura anatéomica, planeamento
do tratamento, entre outros. Tornou-se assim cada vez mais necessario o desenvolvimento de
sistemas inteligentes como se encontra esquematizado na figura 2.31 que possam apreender
através de situacdes passadas e assim inferir conhecimento acerca de novas imagens, dando
assim um importante auxilio aos médicos acerca de possiveis anormalidades que possam existir
na imagem.

Os métodos de segmentacao estdo dependentes de varios factores, isto €, a segmentacao
do cérebro é diferente da segmentacao que é efectuada ao figado. Em suma nao existe uma
técnica de segmentacdo uniforme que consiga produzir resultados satisfatorios para todas as
imagens que resultam das mais diversas aplicacoes. Portanto, a segmentacao automatica de
imagens médicas é uma tarefa dificil, porque essas imagens sdo complexas por natureza e nao
contém uma caracteristica que seja comum [59].

2.8.1 Dificuldades na segmentacao de imagens médicas

Na segmentacao de imagens médicas existem diversos obstaculos entre os quais se destacam:
o efeito do volume parcial, onde um pixel contém mais do que um tecido associado, sendo
a resolucao do scanner da ressonancia magnética insuficiente, resultando assim em fronteiras
turvas que separam os tecidos, levando a uma errada classificacdo. Outro problema € o da
heterogeneidade da intensidade, também designado de intensidade ndo uniforme originando
o facto de um mesmo tecido nao apresentar um intensidade constante ao longo da imagem,
dificultando a sua deteccao [59].
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2.8.2 Critérios de classificacao dos métodos

Apesar de nao existir um método que seja uniforme, existem formas de tentar perceber qual
podera ser o melhor para determinado caso especifico. Essas formas de medicao sdo: a preci-
sdo, a repetibilidade e a eficiéncia. A precisdo é o critério de avaliacdo mais comum, que indica
o grau de delineacao do objecto que corresponde a verdade. A repetibilidade avalia a percen-
tagem com que se atinge o mesmo resultado em diferentes sessoes de segmentacao. Existe
também o critério da eficiéncia, isto €, o tempo gasto para se efectuar uma dada segmentacao
e comparar os resultados obtidos tendo em conta o tempo dispendido [21].

2.8.3 Métodos de segmentacao de imagem médica

De seguida sao referidos os métodos de segmentacao existentes no campo da medicina. Existem
diversas formas de se classificar as diversas técnicas de segmentacao de imagem médica como
se constata de seguida.

2.8.3.1 Limiarizacdo

Neste tipo de técnica uma dada imagem é dividida em grupos de pixeis com valores menores que
o limiar e grupos com valores maiores ou iguais ao limiar. Os métodos baseados nesta técnica
tém a vantagem de serem faceis de implementar e de rapido processamento, no entanto sao
sensiveis ao ruido sendo necessario efectuar um pré-processamento.

1. Limiarizagdo global - Este método pertence a categoria dos métodos baseados no limiar.
Neste método € usado um Unico valor de limiar para a totalidade da imagem. O resultado
deste método é satisfatério quando a imagem tem uma intensidade homegA?nea e existe
um constraste elevado entre o objecto e o fundo. No entanto este método nao é eficiente
quando existem diversos tecidos sobrepostos [59].

2. Limiarizacao local - Este método efectua a divisdao da imagem em sub-imagens e calcula
o valor do limiar para cada uma das sub-imagens. Este método apesar de necessitar de um
maior tempo de processamento do que o método global, possibilita uma melhor extraccao
de pequenas regides [21].

3. Método Niblack - O método Niblack € uma variante do método de limiarizacdo local.
Implica o calculo da média local e um desvio padrao local de forma a obter-se o valor do
limiar [59] [61].

4. Método de Sauvolaand and Pietikainen - Este método é também uma variante da limiari-
zacao local, obtendo melhores resultados do que o método Niblack. Este algoritmo surge
de uma transformacao que parte do algoritmo Niblack [21] [24].

2.8.3.2 Meétodo baseados em regides

Este tipo de técnicas sdo usadas no sentido de fragmentar uma imagem em regides disjuntas,
de acordo com propriedades que sao comuns. Propriedades essas que variam entre valores de
intensidade, cor, brilho, propriedades geométricas entre outras [21].

1. Método de divisdo e fusdo - € um método baseado em regides. Este método baseia-se
na arvore de quadrantes. A imagem inicial é aplicado o critério de semelhanca de uma
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dada propriedade, caso nao seja homogénea a imagem é dividida em quatro quadrantes.
O processo € aplicado até que cada uma das imagens seja homegénea [21]. Apesar de
ser um método de rapido processamento, existe a dificuldade de identificar o ponto de
divisdo da imagem, nao existindo uma Unica solucéo [35].

2. Crescimento de regides - Técnica que parte da idéia de bottom up, comecando apenas
com n pixeis sementes, sendo cada semente tratada como uma regiao. Cada semente
cresce através da anexacdo dos seus pixeis vizinhos com propriedades semelhantes. Ob-
tém-se bons resultados em imagens com ruido no entanto tem dificuldade em detectar
arestas. Necessita normalmente de um input manual como indicacao daqueles que vao
ser os pixeis semente [21].

3. Método watershed - Este método surge a partir da morfologia matematica onde uma ima-
gem é uma superficie onde os pixeis mais brilhantes, isto €, de maior intensidade formam
os pontos altos dessa superficie, por outro lado os pixeis mais escuros sao considerados
os vales dessa topografia. Os vales sdo entdo inundados e antes da agua passar para um
vale vizinho constroi-se uma barragem. Esse vale com agua representa entdo uma regiao
devidamente delineada [59].

2.8.3.3 Métodos baseados em arestas

Este tipo de técnica tem como idéia principal a utilizacdo do gradiente das arestas. Os algorit-
mos baseados nesta técnica tém dois conceitos essenciais: deteccao das arestas e ligacdo das
arestas. De modo a determinar o valor do gradiente da imagem os métodos dessa técnica usam
normalmente as derivadas de primeira e segunda ordem. Tem a sua grande desvantagem no
facto dos seus resultados dependerem do nivel de ruido presente, ndo existindo a garantia de
arestas bem definidas que possam definir as regides convenientemente [59].

1. Modelos de contornos activos - A idéia deste método depende da fronteira do objecto
bem como de uma curva inicial. A deteccao da curva esta relacionada com a funcao de
energia, sendo que a fronteira do objecto é determinada por um processo de minimizacao
de energia. Estes modelos deformaveis sdo robustos perante o ruido da imagem, sendo
que outra vantagem é o conhecimentoo prévio da forma do objecto, o que pode ajudar
no processo. No entanto tem a desvantagem de ser necessario a inicializacdao do contorno
inicial perto das fronteiras do objecto [59] o que ajuda a determinar as fronteiras com
maior veracidade. Caso contrario podera ocorrer uma menos precisa segmentacao.

2.8.3.4 Meétodos de Clustering

Este tipo de técnicas depende da classificacdo na medida em que classifica os pixeis da imagem
em classes sem ser necessaria informacao prévia. O treino das técnicas de clustering é feita
usando as caracteristicas do pixel com as propriedades de cada classe.

1. K-means - Este método de clustering determina uma média para cada classe. O resul-
tado da imagem segmentada é o conjunto dos pixeis que se aproximam mais da média
determinada para essa class [59].

2. Fuzzy C-means - Este trata-se de um método ndo supervisionado. Trata-se de uma
generalizacao do algoritmo K-means [59]
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2.8.3.5 Meétodos Hibridos

1. Método Hibrido semi-automatico N.Sharma - Este tipo de algoritmos [38] depende do uso
de uma rede neuronal artificial (ANN) para extraccao de caracteristicas da imagem [59].
O objectivo deste método € o de possibilitar auto-segmentacao e uma caracterizacao dos
tecidos. Para além disso, este algoritmo foi desenvolvido para analise de imagens médicas
com base na conjugacao de abordagens sintaticas e estatisticas usando uma ANN [38] .

2. Método Hibrido automatico M. stella, B. Mackiewich - Este algoritmo [14], consiste em
trés passos principais que sao: remocao do fundo através do histograma de intensidade,
remocao de pequenas coneccdes entre o cérebro e tecido circundante e por fim, uso de
um algoritmo de contorno activo para uma afinacao final do contorno do cérebro. Este
algoritmo é afectado por tecidos parciais, sendo que também é igualmente afectado pela
mascara utilizada [59].
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Capitulo 3

Caso de Estudo

Este capitulo é dedicado a descricdo dos métodos de segmentacéo estudados nesta dissertacao.
Utilizam-se trés algoritmos distintos mas que pertencem a mesma abordagem de segmentacao,
baseada em contornos activos. Sao métodos que utilizam abordagens diferentes, sendo um
deles hibrido, fundindo dois métodos, outro utiliza a nocao de contornos activos baseados em
regides e o ultimo igualmente baseado em regides, numa perspectiva mais local.

3.1 Métodos Base

3.1.1 Método de Contornos Activos Hibrido segundo Shawn Lankton

Este € um método baseado na técnica de contornos activos e que foi desenvolvido por Shawn
Lankton. Este método foi originalmente concebido para segmentar estruturas do cortex em
imagens que provém de ressonancias magnéticas. E um método hibrido que junta o método de
contornos activos baseado no local geodésico com o método de contornos activos baseado em
regioes. No final € originada uma funcao de custo que sera avaliada ao longo da curva, onde o
custo em cada ponto da curva é baseado na analise das médias interior e exterior dos vizinhos
desse mesmo ponto [31].

(a) (b) (c) (d)

Figura 3.1: Imagem proveniente de ressonancia magnética, segmentada por diferentes métodos: a)
Contorno inicial b) Segmentacao usando o método de contornos activos Chan Vese baseado em regides c)
Segmentacao usando método de contornos activos geodésico baseado na aresta d) Segmentacao usando o

método hibrido segundo Shawn Lankton [31].

As estruturas do cértex representam um problema interessante na medida em que nao pos-
suem um perfil homogeneo de intensidade, tornando-se dificeis de caracterizar. Além disso
o facto destas estruturas conterem fronteiras de fraca intensidade e a proximidade de outras
estruturas com gradientes mais fortes, tornam a segmentacao destas estruturas dificil usando
o método de contornos activos[31].

3.1.1.1 Contornos Activos Geodésico

Este método parte da abordagem de contornos activos base e reformula o problema para deter-
minar o minimo local em termos de custo através de uma métrica euclediana. A ideia chave é
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a de que na fronteira do objecto existe um gradiente alto. Um beneficio desta abordagem é o
facto de introduzir uma parameterizacdo da curva baseada em propriedades geométricas [31].

A energia da curva deste método é demonstrada através da expressao

E=¢ f(Dds (3.1)
C(s)

onde C representa a curva e I representa a imagem. A variavel f € a funcao positiva
decrescente da imagem. Estes valores sdao determinados a medida da evolucao da respectiva
curva.

Em termos de desvantagens este método apresenta alguns pontos fracos: a funcao de ener-
gia apenas examina a imagem na curva, isto &, trata-se de uma funcao demasiadamente local,
significando isto que a menos que a curva seja inicializada muito perto da fronteira desejada
€ de prever que serao determinados minimos locais insignificantes. Adicionalmente a porcao
externa desta energia depende apenas do gradiente da imagem I que é susceptivel ao ruido
[31].

3.1.1.2 Contornos Activos com Base em Regides

Outra abordagem usada para definir as energias de contorno é através das propriedades das
regioes. A idéia presente neste método € a de que quando a curva se encontra na fronteira do
objecto a imagem é particionada em duas ou mais regides distintas em que as propriedades sao
parcialmente caracterizadas. Este tipo de contornos incluem métodos famosos como o método
segundo Chan e Vese e também o método segundo o paradigma de Mumford-Shah [31].

Neste tipo de métodos a funcado de energia é dada por,

E = / (I — p)?dA + /7(1 —v)%dA (3.2)
Q Q

onde Q e Q representam o interior e o exterior da curva, ;. e v representam a média da
imagem sobre Q e Q respectivamente e I representa a imagem.

Esta energia € minimizada quando a média da imagem em €2 e Q) é o mais aproximada em
termos de precisao de . e de v.

Ela permanece robusta perante o ruido da imagem. Permanece igualmente robusta rela-
tivamente a posicdo da inicial do contorno [31]. No entanto é normal que o objecto a ser
segmentado, o fundo ou mesmo os dois nao sejam descritos com precisao pelas intensidades
médias o que podera levar a uma fraca ou incorrecta segmentacgao.

Em suma a idéia chave deste método hibrido é que em cada ponto da aresta do objecto, os
pontos proximos dentro e fora do objecto serdo moldados assim como as intensidades médias
das regides locais como se pode ver na figura 3.2 [31].

3.1.1.3 Funcao Energia do Método Hibrido

De seguida é descrita a funcdo de energia deste método hibrido que resulta da juncdo das
equacoes de energia de cada um dos métodos que o compdem [31].
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(a) (b)

Figura 3.2: Regibes locais analisadas: a) Regido representada por 2 N x(z, s) como sendo a parte escura
do perimetro de circunferéncia b) Mostra a regiao especificada por Q N x(z, s) como sendo a parte escura
da circunferéncia. Estas regides sdo analisadas em cada ponto ao longo da curva [31].

E:j{c(s) /IGQ(IX(%S)—uz(S))?—F/ZG (IX(an)—Ul(s))zds (3.3)

Q

Sendo que nesta expressdo s diz respeito a parameterizacao da curva e a partir dai cada
ponto da curva é avaliado e onde Iy corresponde a uma regiAfo local da imagem I. Nesta
funcao da energia hibrida u; e v; dizem respeito as médias aritméticas dos vizinhos do ponto
C(s) [31]-

As médias locais sdo especificadas através de Sy, (s), Sg,(s), A (s) e de Ag,(s) que dizem
respeito a soma das intensidades locais interior e exterior da imagem, e a area da regiao interior
e exterior [31].

Si,(s) = /GQ Ix(z,s)dA Sg,(s) = /efz Ix(z,s)dA (3.5)

Ap(s) = /eQ Ix(z,s)dA Ag, (s) = /eQ Ix(z,s)dA (3.6)

A funcao x(z, s) retorna 1 quando um ponto x se encontra dentro do circulo B(C(s)) centrada
no ponto da curva especificada por s, retornando 0 caso contrario.

1,2 € B(C(s
x(x,s)={ ( (),). (3.7)
0, caso contrario

Em suma, este método combina as abordagens geodésica e de regides no que aos contornos
activos diz respeito, originando assim um método de segmentacao que combina os beneficios
dessas duas abordagens [31].

Tal como outros modelos geodésicos, esta abordagem é capaz de identificar solugées cor-
rectas localmente através de propriedades globais da imagem. Este método ao englobar igual-

1



Segmentacdo de Imagens Toracicas de Raio-X

mente a abordagem baseada em regides, permite um aumento da robustez perante o ruido,
reduzindo igualmente a dependéncia no que diz respeito a posicao do contorno inicial [31].

Em contrapartida, este método apresenta alguns pontos negativos. Embora com uma menor
dependéncia em relacdo a posicao do contorno inicial em relacdo a outros métodos, a sua
posicao continua a ser importante, sendo necessario inicializar o contorno proximo do objecto
a ser segmentado, caso contrario existe o risco de ocorrer uma segmentacao incorrecta [31]. Em
suma, este método nao é ideal para todas as imagens, existindo casos onde é dificil distinguir a
fronteira do objecto da restante imagem [31].

Figura 3.3: Evolucao da segmentacao de uma imagem do conjunto de dados utilizando a abordagem
hibrida segundo Shawn Lankton.

3.1.2 Meétodo de Contornos Activos segundo Chan e Vese

0 método de contornos activos de Chan e Vese é um método poderoso e fléxivel que é capaz
de segmentar inimeros tipos de imagens, incluindo algumas que seriam dificeis de segmentar
através de uma segmentacao mais classica, isto é, usando métodos baseados no limiar ou no
gradiente [20].

Este modelo é baseado no método de segmentacdo Mumford-Shah. E um método usado
largamente no campo das imagens médicas especialmente no que diz respeito a segmentacao
do cérebro, coracdo e traqueia sendo baseado na minimizacao de energia [20].

(b)

Figura 3.4: Diferenca entre o método Chan Vese e um método mais classico: a) Regidao segmentada
usando o método Chan Vese b) A mesma regiao a ser segmentada por um método baseado no gradiente.
http://arxiv.org/ftp/arxiv/papers/ 1107/ 1107.2782. pdf
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3.1.2.1 Descri¢do do modelo

No modelo existe a regiao w que se encontra dentro contorno tracado por C e a regiao fora dessa
mesma linha C que se caracteriza por Q/w. Para além disso, c; denota a intensidade média dos
pixeis dentro da curva C, ¢, denota a intensidade média fora de C, assim ¢; = ¢;(C), ¢ = ¢2(C)
[20]. O objectivo do algoritmo de Chan Vese é o de mimizar a funcado de energia F(ci, co,C),
definida por,

F(ci,02,C) = p.Length(C) + v.Area(inside(C))

+ /\1/ oz, y) — e1|*dedy
inside(C)

+ o f lo(,) — 2 *dady (3.8)
outside(C)

Onde 1 > 0,0 > 0,A1,X2 > 0 sdo parametros fixos definidos pelo utilizador. Assim pretende-se
determinar os valores de ¢, c; e C que serao os valores optimos e que servirao de solucao para
o problema de minimizacao

infC1,Cz,CF(clvc27C) (3‘9)

Um dos pontos fracos deste método é o facto de ser por vezes algo lento, especialmente quando
se tratam de imagens de maiores dimensoes. Este pode entao ser um sério problema para apli-
cacbes em tempo real. Segundo alguns autores, este método necessita de um aperfeicoamento
no que diz respeito ao tempo de processamento [52]. No entanto uma das vantagens € a capaci-
dade de detectar limites de objectos que sao suaves e que seriam ignorados por outros métodos
de segmentacao. Outra vantagem € a robustez que apresenta perante imagens com ruido [20].

Figura 3.5: Evolucao da segmentacaoo de uma imagem do conjunto de dados utilizando a abordagem de
Chan e Vese.

3.1.3 Método de Contornos Activos baseado em Regides segundo Shawn Lank-
ton

Este trata-se de um método de contornos activos desenvolvido por Shawn Lankton [36]. Imple-
menta a ideia base inerente a todos os métodos de contornos activos, aplicando-a com base
em regides. Isto diz respeito ao facto de como em todos os restantes métodos de contornos
activos, ser deformado um contorno de modo a existir uma minimizacao de energia afim de se
obter a segmentacao pretendida.

Esta abordagem segundo Shawn Lankton aplica uma técnica ja utilizada no método hibrido
desenvolvido pelo mesmo autor. Em vez de se considerarem as estatisticas globais da imagem,
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sao consideradas as estatisticas locais da mesma.

Esta abordagem é direccionada para imagens que possuem objectos com caracteristicas
heterdgeneas, que seriam dificeis de segmentar usando uma abordagem de caracteristicas glo-
bais. Esta técnica local é versatil o suficiente para poder ser usada juntamente com um método
igualmente baseado em regides mas tendo em conta estatisticas globais da imagem [36].

Em suma, este tipo de abordagem baseada em regides, surgiu como uma tentativa de com-
plementar os métodos de contornos activos em regides, visto que sdo técnicas com resultados
fracos quando os objectos e o background sao heterogéneos, partilhando uma caracteristica
global proxima, levando a uma segmentagao pouco precisa [36].

Esta abordagem leva a construcdo de uma familia de energias locais em cada ponto da curva.
De forma a optimizar estas energias locais, cada ponto é considerado de uma forma separada,
movendo-se de forma a minimizar ou maximizar a energia na sua regiao local.

De forma a processar estas energias locais, os vizinhos de cada ponto sao divididos em
interiores ou exteriores locais. A energia de optimizacdo é entdo determinada através de um
modelo que engloba cada uma das regioes locais.

Figura 3.6: Analise das regides locais em cada ponto da curva [36].

E descrita de seguida a forma como Shawn Lankton calcula a energia final do contorno.
Sendo I uma dada imagem definida no dominio ©, onde C é um contorno fechado que é
representado como sendo o nivel zero de uma determinada funcdo de distancia ¢, isto é,
C = z|¢(x) = 0, o interior de C é especificado através da aproximacao da seguinte funcao,

1, o(x) < —¢
He(z) = 0, P(z) > e (3.10)
i {1 + ¢+ Lsin (“T(I))} ,  caso contrario
De um modo semelhante o exterior do contorno C é definido por (1 — H¢(z)). De modo a
especificar a area em redor da curva sera usada a derivada de H¢(x).

1, o(x) =0
dp(z) =< 0, lp(z)] <e (3.11)
= {1 + cos (%(””))} , caso contrario
E introduzida uma segunda variavel espacial y. Cada uma das variaveis x e y representam
cada uma um ponto Unico em €). Assim obtem-se B(x,y) que representa as regides locais. Esta
funcao devolve 1 quando o ponto y se encontra dentro da circunferéncia de raio r centrada em
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x, devolvendo 0 caso contrario, estando o conceito ilustrado na figura 3.6.

1 —
By =4 b ler g g
0, caso contrario

Assim, atravé de B(x,y) é possivel definir a funcao energia deste método representada na equa-
cdo 3.13, onde F representa uma medida interna de energia usada para representar a aderéncia
local ao modelo em cada ponto do contorno.

E(g) = /Q 5(x) /Q Bla,y) F(I(y), d(y))dyda  (3.13)

x y

Figura 3.7: Evolucao da segmentacao de uma imagem do conjunto de dados utilizando a abordagem de
contornos activos baseados em regides segundo Shawn Lankton.

3.2 Conjunto de Dados

Este capitulo é referente as imagens que foram utilizadas neste estudo. As imagens utilizadas
foram retiradas de http://www.isi.uu.nl/Research/Databases e alguns exemplos encontram-se
ilustrados na figura 3.8.

Figura 3.8: Exemplos de imagens do conjunto de dados.
http://www.isi.uu.nl/Research/Databases
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3.2.1 Propriedades do Conjunto

Neste estudo utilizou-se um total de 100 imagens toracicas de raio-x. Estas imagens diferem
umas das outras em varias perspectivas: posicao dos pulmdes, tamanho do pulmao, contraste,
foco e quantidade de informac visivel. Cada uma das imagens tem a dimensao de 256x256
pixeis, encontrando-se no formato RGB.

Propriedades Descricao
Numero de Imagens 100
Altura 256 pixeis
Largura 256 pixeis
Extensao jpg
Média de Intensidade 74,3247
Resolugao 256x256 pixeis

Tabela 3.1: Propriedades das imagens.

3.2.2 Limitacdes do Conjunto de Dados

Foram sentidas diversas dificuldades na utilizacao destas imagens, dificuldades essas que tor-
nam a sua segmentacdo um pouco mais dificil e com resultados de menor precisao.

1. Uma dificuldade encontrada trata-se do facto de existirem diversas imagens que contém
seccoes a preto, seccdes essas que dificultam um pouco mais uma segmentacao mais
precisa e rigorosa por parte dos algoritmos utilizadas nessas imagens.

Figura 3.9: Limitacdes do conjunto de dados.

2. Existem diversas imagens em que os pulmoes nao se encontram bem identificados, isto &,
imagens em que os contornos dos pulmées sao pouco definidos. O facto de os contornos
de diversos pulmoes nao se encontrarem bem delineados faz com que os métodos de seg-
mentacao tenham mais dificuldade em identificar o pulmao como sendo um objecto novo,
evitando-se desse modo uma possivel over-segmentation ou mesmo under-segmentation.

3.2.3 Estatisticas do Conjunto de Dados

Em termos estatisticos das imagens que compdem o conjunto de dados, € de salientar o facto da
intensidade maxima ser de 255. Ja no que diz respeito a intensidade minima o valor é zero para
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cada um das respectivas 100 imagens. Na figura 3.10 encontram-se ilustradas outras estatisticas
do conjunto de dados. E possivel observar a mediana, a intensidade média e a entropia.

Em termos de mediana observa-se que o menor valor observado é de 174, atingindo o valor
maximo de 200 na ultima imagem analisada, sendo que o conjunto de dados apresenta valores
nao muito dispares no conjunto das 100 imagens.

Em termos de média o menor valor ndo desce abaixo de 155 sendo que a imagem com média
maxima atinge os 175. As primeiras 30 imagens sao as que apresentam um média mais baixa,
sendo que as ultimas 15 do conjunto de dados atingem valores superiores as restantes.

Por fim em relacdo a entropia, as primeiras e as Ultimas imagens sdao as que apresentam
valores mais elevados, sendo que as intermédias apresentam valores mais baixos como se pode
constatar na figura 3.10.
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190

185

180
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170
0
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L L L L L
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ENTROPIA DO CONJUNTO DE DADOS

100
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7.15 L L L
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L L L
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CONJUNTO DE DADOS
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Figura 3.10: Dados estatisticos do conjunto de dados: a) Mediana b) Intensidades médias c) Entropia.

3.3 Contorno Inicial

A fase inicial do trabalho consiste em identificar um conjunto de pontos-chave, que sao identifi-
cados pelos algoritmos de segmentacao. Nesta seccao encontram-se identificados esses pontos
que foram estabelecidos, a partir dos quais sdo definidas cada uma das mascaras que serviram
de contornos iniciais em cada um dos trés métodos base.
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Ponto Coluna Linha
A L/2 min(I(:,L/2)) # 0
B L/a max(I(:,L/4)) > 140
c 3L/4 maz(I(:,3L/4)) > 140
D L/4 min(I(:, L/4)) > 140
E 3L/4 min(I(:, 3L/4)) > 140
F L/2 c/2
G maz(sum(I(C/2,1 : 50))) c/2
H maz(sum(I(C/2,206 : 256))) c/2
| min(sum(I(C/2:C/2+40,L/2:1: L/2+ 50))) maz(sum(I(C/2:C/2+40,L/2:1: L)))
B’ L/2 man(sum(I(C/2) : C/2+15,L/2:1: L/2+ 50)))
(o 3L/4 min(sum(I(C/2)+15:C —10,1:1:(L/2))))
D’ min(I((maz(sum(I(1 :50)))),5:1: (L/2) —10)) maz(sum(I(1 : 50, :)))
E’ min(I((maz(sum(I(1 : 50,:))), (L/2) +10:1:215 maz(sum(I(1 :50,:)))
D” L/4 maz(sum(I(1:50,:)))
E” 3L/4 maz(sum(I(1:50,:)))

Tabela 3.2: Coordenadas dos pontos utilizados na construcao de cada uma das mascaras. L diz respeito a
largura e C corresponde ao comprimento.

Na figura 3.11 encontram-se ilustrados os contornos iniciais que se implementaram para
cada método e que resultam da unido dos pontos-chave referidos. Estas imagens anatomicas

nado sao uniformes e como tal € natural que estes contornos se adaptem de maneiras diferentes

i, 4}"1 _h Jf‘l

a cada uma delas.

=

‘ 'b ‘ (og &‘ (g
Figura 3.11: Mascaras construidas que servem como contorno inicial dos métodos base.

3.4 Modelo Proposto

Nesta seccdo sao referidos os passos que permitem a construcdo das arvores de decisao. Estas
arvores resultam dos diferentes valores que se obtém partindo da segmentacdo efectuada a
cada uma das imagens do conjunto de dados por cada método base. As etapadas seguintes,
descrevem a forma de obtencao desses valores.

Em primeiro lugar é efectuado um template matching quer do pulmao direito quer do pul-
mao esquerdo. O template matching consiste em determinar o resultado médio que advém da
sobreposicao de cada um dos cem pulmoes de ambos os lados. Assim cada imagem do conjunto
de dados é recortada, resultando duas imagens, uma do pulméao direito e outra que diz respeito
ao esquerdo. Assim das cem imagens que compoem o conjunto de dados, resultam cem pulmoes
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direitos e cem esquerdos devidamente separados formando imagens separadas. Deste modo o
template matching do pulmao direito, resulta da sobreposicdao de cada um dos cem pulmoes
direitos 0 mesmo acontecendo para o esquerdo, tal como ilustrado na figura 3.12.

SR\

Figura 3.12: Separacao dos pulmoées das imagens.

De seguida foi utilizado a operacao de convolucao. A convolucao de duas funcdes é uma
importante operacdo matematica em qualquer sistema de processamento de sinal. Em com-
putacado grafica e processamento de imagem, normalmente sdo utilizadas funcdes discretas,
ou seja, imagens e aplica-se uma funcao discreta de forma a obter-se informacdes acerca da
imagem entre as quais o dominio da frequéncia da imagem. Sendo que a convolucao é também
muito utilizada no pré-processamento de imagem, na aplicacao de filtros de remocao de ruido,
bem como nos operadores que permitem a deteccao de arestas.

Neste caso especifico, a convolucdo é calculada utilizando-se o resultado de cada imagem
segmentada por cada um dos 3 métodos base e a imagem que advém do template matching.
Estes valores da convolucao serdo utilizados no fim para a construcao de cada arvore.

Seguidamente foram determinadas mais caracteristicas de cada um dos pulmdes em sepa-
rado. Tornou-se necessario analisar os pulmoes, tendo a certeza de que estes se encontram bem
segmentados. Na figura 3.14 é possivel verificar a diferenca entre pulmoes bem segmentados e
mal segmentados.

(@) (b)

Figura 3.13: Eficiéncia da separacao dos pulmoées: a) Pulmoes bem segmentados b) Pulmdes mal
segmentados.

Caso a segmentacao seja defeituosa é necessario efectuar a sua separacao como se pode
verificar na figura 3.15. E efectuada uma projeccdo da imagem de modo a determinar-se a
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coluna mais suscéptivel de dividir os pulmdes. Esta divisao é necessaria porque as arvores
de decisdo sdo contruidas de modo a avaliar cada pulmao separadamente. Caso os pulmoes
se encontrem bem segmentados a projeccao resultante permite verificar o ponto de divisao
ndo existindo qualquer divida. Caso contrario a projeccao devolvida necessita de um filtro
gaussiano de modo a perceber-se o ponto de divisao dos dois pulmoes.

Ll

v

Figura 3.14: Divisao dos pulmoes: A verde encontra-se a projeccao vertical de uma imagem com pulmoes
bem segmentados. Nos casos em que a segmentacao resulte em pulmoes mal separados, a linha do
grafico encontra-se a vermelho apos a projeccao da imagem, sendo necessario a aplicagao de um filtro
gaussiano de suavizacao da curva de modo a detectar-se o ponto susceptivel de divisao.

Apos os pulmoes se encontrarem separados sao calculados os descritores angulares e elipti-
cos de Fourier de cada um deles. Os descritores de Fourier, possibilitam obter a descricao da
forma do objecto em causa. A idéia principal é a de caracterizar um determinado contorno
através de um conjunto de valores de frequéncia de toda a forma. Com base nesta analise de
frequéncia, torna-se possivel obter um conjunto de valores que possam descrever a forma do
objecto [60], em suma, a forma dos objectos € uma das caracteristicas mais importantes em
termos de imagem. Os descritores de Fourier sdo uma das varias técnicas para descrever essas
formas [22].

Estes valores obtidos serao posteriormente utilizados na obtencao de padroes para constru-
cado das arvores de decisao, através das quais sera possivel a extraccao dos valores que dao
origem ao modelo proposto.

Outras caracteristicas adicionais referentes a regido de cada pulmao que foram extraidas
sdo: a area da regido, o nimero de Euler, a extensao, o perimetro, o centroide, a intensidade
maxima, a intensidade minima, a orientacao, a intensidade minima, localizacao dos pixeis que
pertencem a essa regido e os valores de cada um dos pixeis.
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T

(b) (c) (d) (e) ()

Figura 3.15: Critério subjectivo de indicacdo de um pulméao como sendo bem segmentado: Quanto maior
a percentagem de regiao de interesse bem segmentada, independentemente da over-segmentation
associada que se encontra a azul. Os pulmoes sao indicados como bem segmentados quanto maior for a
area verde.

18

‘

@) (b) () (d) (e) (f)

Figura 3.16: Critério subjectivo de indicacao de um pulmao como sendo mal segmentado: Os pulmées sao
indicados pelo autor como mal segmentados quando a area a vermelho é maior indicando falha de
segmentacao alta.

ApOs as caracteristicas todas reunidas e os dados recolhidos todos normalizados através da
normalizacdo minmax, efectua-se uma analise pessoal e portanto subjectiva onde se refere os
pulmodes que se consideram bem e os que se consideram mal segmentados, o que servira como
as folhas da arvore de decisdo, podendo-se ver exemplos dessa atribuicdo na figura 3.16 e na
figura 3.15. Sao extraidos entdao padroes através de todas as caracteristicas determinadas e o
estado (Bem/Mal segmentado) atribuido a cada pulmao.

3.4.1 Construcao do Modelo

Posteriormente constroi-se um modelo em que partindo dos trés métodos base consiga diminuir
a percentagem de erro da regiao de interesse. No fundo, pretende-se um modelo que consiga
extrair o que de melhor tem cada um dos métodos base. Para isso foram efectuadas dez
experiéncias. Em cada experiéncia foram utilizadas oitenta imagens para a construcdo da
arvore de decisao, efectuando-se o seu treino e obtencdo de padroes, e vinte imagens para
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a avaliacao da mesma, sendo que em cada experiéncia as imagens sao diferentes e obtidas de
forma totalmente aleatoria.

Em cada experiéncia iremos obter trés arvores de decisao distintas, uma para cada método
estudado, e serdo estas que indicaram se cada pulmao se encontra bem ou mal segmentado,
como se pode ver no exemplo da figura 3.17.

Caracteristica
1

< Valor1 >= Valor1

Caracteristica Caracteristica
2 3

< Valor2 >= Valor2 < Valor3 >=Valor3

Caracteristica ‘ Bem Bem Mal
4 Segmeny s tado s ado

< Valor4 >= Valor4

Caracteristica Caracteristical
15 6

<Valors >= Valor5 <Valor6  >=Valoré

Bem Mal Bem Mal
Segmenw Segmw e Segmjtay y Segmw

Figura 3.17: Exemplo de uma arvore de decisao utilizada na avaliacao de cada método. Cada pulmao
avaliado ira percorrer a arvore sendo o seu resultado bem ou mal segmentado dependendo da forma
como as suas caracteristicas se encaixem nos padroes da arvore.

Cada arvore de decisao foi construida segundo o modelo descrito em [7].

Na fase de avaliacao, as vinte imagens sao divididas de modo a avaliar os pulmdes de cada
uma de um modo separado, sendo que cada arvore de decisao ira classificar se o pulmao como
bem ou mal segmentado. Em cada experiéncia sao analisados os resultados obtidos para cada
pulmao em termos da confiabilidade do seu resultado juntamente com o erro de segmentacao
que cada um tem em termos da ROIl. Em cada pulmao o modelo do autor é composto pela mar-
gem de erro do método que lhe atribui maior confiabilidade, como se pode constatar na tabela
3.3. A confiabilidade que se atribui a cada um é obtida através da soma de cada probabilidade
de cada nodo por onde a imagem passa na arvore, dividindo-se esse valor pelo nimero de nodos
pelos quais se passou, sendo que cada nodo contém uma probabilidade para mal segmentado e
outra caso seja bem segmentado.

Em suma, serao avaliados os pulmodes de um modo separado, obtendo-se assim resultados
que possam demonstrar se o modelo do autor revela melhorias em relacao aos restantes mode-
los em estudo.

Na tabela 3.3 é possivel verificar a forma de obtencao dos valores que irao compor o modelo
proposto. A tabela ilustra o resultado de uma experiéncia onde vinta imagens sao avaliadas
por cada arvore que resulta de cada método. Cada método indica se um pulméao se encontra
bem ou mal segmentado. As células a vermelho indicam que o pulméao foi mal segmentado,
indicando-se que foi bem segmentado caso a célula se encontre a verde. Cada célula contém
um valor que é a confiabilidade atribuida ao resultado.
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Imagem CH(Conf) Erro SH(Conf) Erro SRGB(Conf) Erro Mod. Proposto

1 0,861275 0,2353 0,4992 0,377 0,8463 0,2754 0,377
2 0,861275 0,2493 0,3766 0,2282 0,8463 0,3064 0,2282
3 0,3853 0,1486 0,3766 0,2145 0,8463 0,2355 0,1486
4 0,861275 0,2849 0,4992 0,4497 0,8463 0,4194 0,4497
5 0,861275 0,1599 0,2596 0,2035 0,8463 0,2105 0,2035
6 0,861275 0,1389 0,3766 0,2486 0,8463 0,2119 0,2486
7 0,861275 0,3176 0,3766 0,2628 0,8463 0,3794 0,2628
8 0,861275 0,1146 0,3766 0,2098 0,8089 0,1434 0,1434
9 0,3853 0,1921 0,5417 0,2954 0,8463 0,236 0,1921
10 0,3853 0,1898 0,3766 0,1781 0,8463 0,2525 0,1898
11 0,861275 0,1364 0,4992 0,2592 0,8463 0,2062 0,2592
12 0,861275 0,2156 0,3766 0,3189 0,8463 0,2824 0,3189
13 0,861275 0,1532 0,5707 0,369 0,7972 0,194 0,194
14 0,861275 0,2063 0,3766 0,242 0,8463 0,3159 0,242
15 0,861275 0,3103 0,7656 0,424 0,8463 0,3727 0,424
16 0,861275 0,7381 0,3766 0,1908 0,8463 0,5157 0,1908
17 0,861275 0,1976 0,3766 0,2586 0,8463 0,2758 0,2586
18 0,861275 0,5448 0,3766 0,217 0,8463 0,4895 0,217
19 0,861275 0,2869 0,7656 0,2888 0,8463 0,4593 0,2888
20 0,861275 0,2699 0,3766 0,2486 0,8463 0,3576 0,2486
Média 0,254905 0,274225 0,306975 0,25428

Tabela 3.3: Obtencao dos valores que constituem o modelo proposto. A coluna CH(Conf) diz respeito a
avaliacao de cada imagem através do método de Chan e Vese. A coluna SH(Conf) refere-se ao resultado
da avaliacao de cada imagem por parte do método hibrido de Shawn Lankton. A SRGB(Conf) refere-se
igualmente ao resultado da avaliagao por parte do método baseado em regides segundo Shawn Lankton.
As colunas referentes ao erro contém os valores de erro de segmentacao da regiao de interesse em cada
imagem. A coluna Mod. Proposto contém os valores que compdem a proposta do autor na dada
experiéncia.

Quanto maior o valor, maior a confianca atribuida a esse resultado. O valor extraido é sem-
pre aquele que se aproxima de uma boa segmentacao do pulmao. A coluna respeitante ao erro
indica a percentagem de falha de segmentacao da ROI, ou seja, do respectivo pulmao. Assim
para se extrairem os valores do modelo, escolhe-se o valorde erro do pulmao com melhor confi-
abilidade de segmentacao de entre os trés. Se nos trés métodos se encontra bem segmentado,
escolhe-se o que tiver maior confiabilidade. Caso se encontre encontre mal segmentado se-
gundo os trés métodos em simultaneo, escolhe-se o que possuir pior confiabilidade, indicando
ser o que se encontra mais perto de estar bem segmentado de entre os trés.

3.5 Estatisticas de Precisao

Um dos critérios de avaliacdo de um dado método de segmentacdo trata-se da sua precisao,
ou seja, a capacidade de segmentar apenas e so os objectos que se pretende. Assim, quanto
maior for a taxa de precisdo de um dado método, melhor para esse método em termos da
sua credibilidade. Caso um método segmente mais do que seria desejavel diz-se que estamos
na presenca de over-segmentation. Caso nao seja segmentado o objecto na sua totalidade
diz-se que se esta na presenca de under-segmentation, o que também é negativo, visto que se
ndo encontramosa totalidade dos dados, a analise e classificacdo ndo serdo tao exactas como
desejado.
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Por forma a avaliar o desempenho dos métodos automaticos, foi necessario obter dados
ground truth. Estes resultam da segmentacao manual das imagens, e da segmentacao que
resulta de cada método.

.

Figura 3.18: Extraccado dos valores de precisao utilizando cada uma das 10 mascaras por parte de cada
método base.

A segmentacao manual é efectuada pelo autor, sendo que através dela se pretende repre-
sentar a segmentacao considerada 6ptima em cada caso do conjunto de dados.

Os resultados de cada método foram avaliados a partir de dez mascaras que definem regies
de interesse, definidas pelo autor e que serviram em cada método como o seu contorno inicial
que se ajustara aos pulmodes, visto que estes trés métodos sdo baseados na abordagem de con-
tornos activos.

Tendo as duas segmentacoes para cada imagem do conjunto de dados efectua-se o seu
somatorio, resultando dai uma terceira imagem. Posteriormente, partindo dessa imagem que
resulta do somatorio sdao extraidos os valores de precisao através dos quais os métodos serao
avaliados. Este processo encontra-se ilustrado na figura 3.18

De seguida sao extraidos trés resultados estatisticos: a precisao em termos de ROI, a accu-
racy da imagem, bem como a over-segmentation registada. A ROl sera a taxa que resulta dos
pixeis que correspondem a segmentacao manual e aquela que resulta de cada método.

Pixeis € (Seg. Manual N Seg.Metodo)

ROI = 256 x 256

(3.14)

Os falsos positivos ou over-segmentation é a taxa que resulta dos pixeis que apenas perten-
cem a segmentacao do método ndo fazendo parte da segmentacdo manual. Por fim a accuracy
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diz respeito a precisao global da imagem.

N = Pixeis € Seg. Metodo
B 256 x 256

(3.15)

A accuracy é calculada por meio da soma da totalidade dos pixeis que pertencem as duas
segmentacdes com a totalidade dos pixeis que ndo pertencem a nenhuma das duas, sendo este
resultado dividido pela totalidade dos pixeis da imagem.

(Pixeis € (Seg. Manual e Seg. Metodo))+(Pixeis ¢ (Seg. Manual e Seg. Metodo))

Accuracy = 256 x 256

Esta analise é efectuada em duas fases. Numa primeira fase sao obtidos os resultados de
segmentacao de cada método base utilizando cada uma das mascaras criadas como contorno
inicial do método sobre cada uma das imagens que compdem o conjunto de dados sem qualquer
tipo de manipulacao prévia.

Numa segunda fase sao aplicados os mesmos métodos com cada um dos dez contornos iniciais
as mesmas imagens, sendo que essas imagens ja foram préviamente pré-processadas. De modo
a ser possivel verificar o seu comportamento sem aplicacao e com aplicacao de operacdes de
pré-processamento .

3.6 Pré-Processamento

Apods a segmentacdo sem qualquer tipo de pré-processamento, é feito posteriormente o pré-
-processamento descrito nesta seccao de modo a verificarem-se os eventuais beneficios que
resultam deste tipo de operacao.

A etapa de pré-processamento é composta por dois passos: o primeiro diz respeito a remocao
do ruido existente na imagem.

Esta remocao de ruido tem como objectivo eliminar informacao desnecessaria da imagem,
capaz de conduzir o método em questdo a uma segmentacao incorrecta. Apods a remocao do
ruido é aplicado um filtro designado de unsharp, filtro este que tem como objectivo o aumento
do contraste da imagem mais precisamente os seus contornos, de modo a tentar-se uma melhor
definicdo dos limites dos pulmdes de cada imagem de modo a serem mais faceis de detectar
por cada um dos métodos. E possivel observar as diferencas que o pré-processamento permite
numa imagem através do exemplo das figuras 3.19, 3.20 e 3.21, onde se encontra uma imagem
sem pré-processamento e a mesma imagem com o pré-processamento descrito. Na figura 3.19
observa-se a diferenca na mancha abaixo do pulméao direito, encontra-se mais nitida depois
de removido o ruido. Em todos os exemplos é possivel verificar um aumento da nitidez dos
pulmodes, bem como uma melhor definicao dos mesmos e inclusivamente das costelas.
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ol

Figura 3.19: Aplicacdo de pré-processamento: a) Imagem sem pré-processamento b) Imagem com
pré-processamento.

7

Figura 3.20: Aplicacdo de pré-processamento: a) Imagem sem pré-processamento b) Imagem com
pré-processamento.

(b)

(b)

(a) (b)

56 Figura 3.21: Aplicacdo de pré-processamento: a) Imagem sem pré-processamento b) Imagem com
pré-processamento.
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Com este melhoramento os métodos de segmentacao tém uma maior capacidade de detectar
os objectos de interesse, nao sendo desta forma tdo fortemente afectados por informacao
in(til, informacao essa que nos casos dos métodos baseados em regides, conduz a deteccao de
minimos locais o que origina regides inexistentes, levando a uma segmentacao errada.
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Capitulo 4

Resultados e Discussao

Neste capitulo descrevem-se os resultados obtidos com cada um dos métodos base de seg-
mentacdo e comparam-se estes com o método baseado em avores de decisao proposto neste
documento.

4.1 Resultados da Precisao dos Métodos Base

No método hibrido desenvolvido por Shawn Lankton, o que se pode constatar através da figura
4.1 é que tem um comportamento praticamente igual quer com ou sem técnicas de pré-proces-
samento.

Regido de Interesse (ROI) True Negative (TN)

LT

MASCARAS MASCARAS

PRECISAO
=]
e
PRECISAQ

HSem pré-processamento Com pré-processamento W Sem pré-processamento Com pré-processamento

(a) (b)

Preciséo Global

0,6
« 0,4
a
0,2
1 2 3 4 5 6 7 8 9

ECISAO

0
10
MASCARAS

W Sem pré-processamento Com pré-processamento

(c)

Figura 4.1: Resultados da abordagem hibrida segundo Shawn Lankton com e sem pré-processamento: a)
Resultados da ROI b) Resultados da over-segmentation c) Resultados da accuracy.

Verifica-se um melhor comportamento em termos da regiao de interesse (ROI) ao utilizar-se
a mascara 1, enquanto as mascaras 5 e 6 apresentam os piores resultados. As mascaras 5 e
6 apresentam igualmente maus resultados no que a over-segmentation (TN) diz respeito, bem
como na accuracy da imagem no seu todo. Conclui-se que estas duas mascaras sao as piores
para este método. Por outro lado apesar de nao apresentar dos melhores resultados em relacao
a ROl a mascara 4 possui uma over-segmentation praticamente nula e apresenta os melhores
resultados em termos da accuracy, concluindo-se ser a melhor mascara de entre as 10 utilizadas.

Como se pode verificar através da figura 4.2 o método desenvolvido por Chan e Vese, tal
como acontece com o método hibrido de Shawn Lankton, apresenta um comportamento seme-
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Regido de Interesse (ROI) Falsos Positivos(TN)
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Figura 4.2: Resultados da abordagem segundo Chan e Vese com e sem pré-processamento: a) Resultados
da ROI b) Resultados da over-segmentation com e sem pré-processamento c) Resultados da accuracy.

lhante em cada uma das mascaras quer com ou sem pré-processamento. lgualmente como o
método anterior as mascaras 5 e 6 sdo as piores, em todos os parametros, ROI, TN e na accuracy
da imagem. Conclui-se portanto que a melhor mascara sera a segunda, visto que tem os segun-
dos melhores valores em termos da ROI, o mesmo acontecendo na over-segmentation, sendo a
melhor mascara em termos de accuracy.

A 4.3 tal como os métodos anteriores permite concluir que, o método baseado em regides
segundo Shawn Lankton apresenta um comportamento similar com ou sem pré-processamento
em termos da ROIl. Em termos da over-segmentation apresenta melhorias em algumas mascaras
apos aplicacao do pré-processamento. No entanto é na accuracy que se nota a grande dife-
renca. Com a aplicacdo do pré-processamento nas imagens, este método apresenta melhorias
significativas em todas as mascaras utilizadas como se pode constatar na figura referida.

Na figura 4.4 ilustram-se os resultados da comparacao entre o método hibrido e o método
baseado em regides sem aplicacdo de qualquer pré-processamento.

No parametro da ROI os dois métodos mostram um comportamento similar, verificando uma
melhor performance ainda que ligeira por parte do método baseado em regibes. Ja no que diz
respeito a over-segmentation verifica-se um pior desempenho em todas as mascaras por parte
do método baseado em regides. O facto do método hibrido apresentar uma menor TN, resulta
do facto de englobar igualmente uma abordagem geodésica que detecta o gradiente em cada
ponto do objecto por onde passa a curva, nao sendo assim detectados pontos adicionais insig-
nificantes. No entanto é necessario que a curva se encontre proxima do objecto a segmentar,
de modo a nao serem detectados pontos adicionais. Em suma quando nao foi aplicado qualquer
pré-processamento o método hibrido teve um melhor comportamente do que o método baseado
em regioes.
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Figura 4.3: Resultados da abordagem baseada em regides segundo Shawn Lankton com e sem

pré-processamento: a) Resultados da ROl b) Resultados da over-segmentation c) Resultados da accuracy.
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Figura 4.4: Resultados da abordagens hibrida e baseada em regides segundo Shawn Lankton sem

pré-processamento: a) Resultados da ROl b) Resultados da over-segmentation c) Resultados da accuracy.
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O método hibrido ao englobar um método baseado em regides torna-se mais robusto ao
ruido. No entanto o facto de ter em consideracao estatisticas globais da imagem seria o sufi-
ciente para obter piores resultados do que o método baseado em regibes que considera esta-
tisticas locais. No entanto o facto de ser complementado com um outro método resulta em
melhores resultados.
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Figura 4.5: Resultados da abordagem hibrida e baseada em regides com pré-processamento: a)
Resultados da ROI b) Resultados da over-segmentation c) Resultados da accuracy.

Conclui-se a partir da figura 4.5 que o comportamento dos dois métodos com pré-processa-
mento é semelhante sem ele. No entanto existe uma melhoria e consequente aproximacao do
método baseado em regides ao método hibrido no que a accuracy diz respeito, tendo em conta o
comportamento verificado nos dois métodos sem pré-processamento. Esta melhoria do método
apenas baseado em regides deve-se ao facto do pré-processamento ter permitido melhorar as
estatisticas a nivel local, verificando igualmente melhorias ao nivel da TN. Ja o método hibrido
ao tratar-se de um método robusto ao ruido e baseado na analise das caracteristicas globais
nao apresenta melhorias significativas.

Na comparacao dos trés métodos sem aplicacao de pré-processamento verifica-se que o
Chan Vese é o que apresenta maior over-segmentation sendo seguido pelo método baseado em
regides e onde o método hibrido apresenta melhores valores neste campo. Em termos da ROl o
comportamento é semelhante entre os trés.

No entanto é na accuracy que se nota a maior diferenca. Neste parametro o método hibrido
apresenta os melhores resultados em todas as mascaras sendo que o método baseado em regides
apresenta os piores de entre os trés.

Como se pode constatar através da figura 4.7, o pré-processamento melhora os resultados
das caracteristicas locais, o que permite um aumento substancial do método baseado em re-
gides em relacao aos restantes. De igual modo,tanto com ou sem pré-processamento aquele
que apresenta melhores resultados € o metodo hibrido, isto porque engloba uma abordagem
geodésica que detecta o gradiente do objecto a segmentar em cada ponto da curva servindo
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Figura 4.6: Resultados dos trés métodos base sem pré-processamento: a) Resultados da ROI b) Resultados
da over-segmentation c) Resultados da accuracy.

como critério de paragem sendo assim evitada uma segmentacao desnecessaria.
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Figura 4.7: Resultados dos trés métodos base com pré-processamento: a) Resultados da ROl b) Resultados
da over-segmentation c) Resultados da accuracy.

63



Segmentacdo de Imagens Toracicas de Raio-X

4.2 Resultados das Arvores de Decisao

4.2.1 Resultados dos Métodos Base

Apos as 10 experiéncias efectuadas a cada um dos trés métodos no que ao pulmao esquerdo
diz respeito sendo avaliados 20 pulmodes esquerdos em cada experiéncia, o método hibrido
segundo Shawn Lankton (SH) é o método que apresenta uma melhor média de pulmdes bem
segmentados, com uma taxa de 63.02%, sendo igualmente o método que apresenta uma menor
média de pulmdes mal segmentados. Assim conclui-se que em termos de pulmao esquerdo este
€ 0 método que revela melhor comportamento como se constata na tabela 4.1.

Métodos Bem Seg. (Pulmées) Confianca (%) Mal Seg. (Pulmées) Confianca (%)

cv 7,3 62,48% 12,7 77,85%
SH 8 63,02% 12 57,66%
SRB 5,5 73,34% 14,5 79,05%

Tabela 4.1: Fiabilidade de segmentacao de cada método base em relacao ao pulmao esquerdo. A coluna
Bem Seg. contém as médias de pulmdes bem segmentados no total das dez experiéncias para cada
método. A coluna Mal Seg. contém a média de pulmdes mal segmentados. A coluna da confianca contém
as taxas de confianca do resultado obtido.

Em relacao ao pulmao direito o método SH apresenta igualmente uma melhor performance.
No entanto neste caso o método segundo Chan e Vese tem uma média de pulmdes bem e mal
segmentados muito proxima do método SH tendo inclusive uma confianca de resultado maior
por uma larga margem.

Em suma, em termos do pulmao esquerdo o método hibrido apresenta melhores resultados.
No que ao pulmao direito diz respeito aquele que apresenta melhor performance é o CV

Métodos Bem Seg. (Pulmées) Confianca (%) Mal Seg. (Pulmées) Confianca (%)

cv 6,9 71,51% 13,1 86,12%
SH 7,1 67,48% 12,9 52,28%
SRB 5,6 69,60% 14,4 73,77%

Tabela 4.2: Fiabilidade de segmentacao de cada método base em relacao ao pulmao direito. A coluna
Bem Seg. contém as médias de pulmoes bem segmentados no total das dez experiéncias para cada
método. A coluna Mal Seg. contém a média de pulmdes mal segmentados. A coluna da confianca contém
as taxas de confianca do resultado obtido.

4.2.2 Resultados do Método Proposto
4.2.2.1 indices de Correlacio

Na figura 4.8 encontra-se ilustrada a correlacdao que existe entre os resultados dos métodos,
incluindo o modelo proposto em relacao ao pulmao direito. Esta figura permite ilustrar o nivel
de semelhanca que existe entre cada par de métodos.

Quanto mais proximo o valor de correlacao se encontra de 1, maior é o nivel de semelhancga,
sendo que a cor da célula respectiva tende para branco. Assim é natural que a diagonal seja
preenchida com o valor 1, visto que diz respeito a correlacao de cada método com ele proprio.

Pode-se verificar uma grande semelhanca em termos de observacoes entre os métodos SRB
(método baseado em regides segundo Shawn Lankton) e o método CV (segundo Chan e Vese),
com um valor de correlacao de 0.9749.
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Figura 4.8: Resultados de correlacao dos métodos em relacao ao pulmao direito.

Regista-se uma correlacao fraca em trés pares de métodos. Obtém-se o valor 0.1548 em ter-
mos de correlacdo do modelo proposto pelo autor e o0 método hibrido segundo Shawn Lankton
(SH). Uma correlacdo ainda mais fraca verifica-se entre o método SRB e SH, que sdo curiosa-
mente dois métodos do mesmo autor, registando-se o valor de 0.0965. No entanto a correlacao
mais baixa regista-se entre o método SH e o método CV, sendo praticamente nula a relacao de
semelhanca que existe entre os dois. Conclui-se igualmente que o modelo proposto pelo autor
regista um nivel de semelhanca razoavel com o método CV onde regista um valor de 0,5864 e
com o método SRB onde regista um valor de 0,4980. Conclui-se portanto que o modelo pro-
posto, ao longo da sua construcdo, recolhe um maior nimero de observacées do método CV
seguindo-se o SRB, sendo que recolhe poucas observacoes do método SH como se observa pelo
valor de correlacao entre ambos.

Na figura 4.9 encontra-se ilustrada a correlacdo existente entre os métodos no que ao pul-
mao esquerdo diz respeito.

CORRELAGAO DOS METODOS (PULMAO ESQUERDO)
T

0,6903 7

0,4267 .

5RO 0,6971

Mad. Propasta - 0,6903 0,4267 0,6971 06

1 l
oV SH SRB Mod. Proposto

Figura 4.9: Resultados de correlacao dos métodos em relacao ao pulmao esquerdo.
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Na diagonal, como é natural encontram-se os valores resultantes da correlacdo de cada um
dos métodos com ele proprio, registando-se o valor 1. Visto que cada método é igual a ele
proprio.

Tal como aconteceu anteriormente para o pulmao direito, regista-se uma grande semelhanca
de observacoes entre o método SRB e CV, verificando-se o valor 0,9533.

Em termos de correlacdes mais fracas temos o método SH correlacionado com CV, onde se
regista uma correlacao negativa de -0,2392, existindo no entanto uma correlacao ainda mais
fraca entre SRB e SH onde se regista o valor de -0,1272.

Em termos de modelo proposto pelo autor, pode-se concluir que a sua construcao resultou
de um conjunto de observacgdes repartidas pelos trés métodos base. Regista uma correlacdo um
pouco mais fraca com o método SH onde regista um valor de 0,4267. Em relacédo aos outros dois
métodos, o modelo proposto regista um indice de semelhanca praticamente igual para o CV e o
SRB onde regista 0,6903 e 0,6971 respectivamente.

Em suma em termos de observacdes o modelo proposto regista uma maior utilizacao dos
métodos CV e SRB na sua construcao.

4.2.2.2 Percentagem de Erro

No que ao pulmao esquerdo diz respeito, pode-se concluir que o modelo proposto apresenta
resultados substancialmente melhores em termos de menores percentagens de erro como se
ilustra na figura 4.10.
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Figura 4.10: Resultados do modelo proposto em relacao ao pulmao esquerdo.

A média dos valores do modelo proposto € a menor entre todos os modelos, com o valor
de 0.2385 de erro. Em relacdo ao método SH obtém-se uma melhoria de 1,5%. Em relacéo a
média de valores do método SRB obtém-se uma reducao de erro de 9,9%, obtendo igualmente
uma melhoria de 3,5% em relacdo ao método CV. Através da figura 4.10, observa-se ainda que a
maior observacdo do modelo do autor no valor de 0,2548 é praticamente igual a primeira média
de valores do método que mais se aproxima que é o método SH, sendo de 0,25303.

Para além destes resultados observa-se ainda uma boa consisténcia do modelo, isto é, o
modelo apresenta um intervalo curto de observacdes, nao apresentando uma grande dispari-
dade de valores, o mesmo ja nao acontece com o método CV e SRB que apresentam grandes
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disparidades de observacdes. No CV o intervalo vai de 0,2545 até 0,3596 enquanto no SRB vai
de 0,2888 até 0,3818.

E necessario referir ainda a boa performance apresentada pelo método SH, onde para além
de obter a segunda média de observacdes mais baixa, apresenta também a melhor consisténcia
de resultados, com uma reduzida disparidade que vai de 0,2457 até 0,2596

Por fim verifica-se igualmente que o método que apresenta observacdes de erro mais eleva-
das € o método segundo Shawn Lankton baseado em regioes.
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Figura 4.11: Resultados do modelo proposto em relacao ao pulmao direito.

No que ao pulmao direito diz respeito o modelo proposto regista novamente uma melhor per-
formance com uma média de valor de 0,20204, sendo um valor ainda mais baixo do que aquele
que se regista pelo mesmo modelo no pulmao esquerdo. No entanto neste caso a disparidade
de observacdes € maior, verificando-se um intervalo de 0,1923 até 0,2638 como se verifica na
figura 4.11.

A primeira média que se aproxima do modelo proposto é a do método SH com o valor de
0,2494 sendo registada uma melhoria de 5,7. Este método SH que é aquele que mais se aproxima
do modelo do autor obteve a menor média de observacao com o valor de 0,2094, sendo um valor
ainda assim superior a media de valores do modelo proposto.

Em relacdo aos restantes métodos base o modelo proposto regista uma melhoria de 11,1%
em relacdo a média do modelo SRB e uma melhoria de 6,8% em relacdo ao modelo CV.

€ necessario referir que tal como acontece no pulmao esquerdo o modelo SH regista uma
boa consisténcia de observacdes com uma curta disparidade de valores, sendo igualmente o
método SRB que apresenta valores observados mais elevados.

Por fim como é possivel verificar-se através da figura 4.12, todos os métodos incluindo o mo-
delo proposto pelo autor obtém uma melhor performance de observacdes no pulmao direito do
que no pulmao esquerdo. Retira-se esta conclusao devido ao facto de em cada um das propos-
tas, a média dos valores ser sempre sempre menor no pulmao direito, relativamente ao pulmao
esquerdo.
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Figura 4.12: Resultados do modelo proposto em relacao aos dois pulmades.

Pode-se observar que quer no pulmao direito quer no pulmao esquerdo, o modelo proposto
€ o que apresenta melhores resultados. O método que mais se aproxima é o método hibrido
segundo Shawn Lankton, sendo este é o método que apresenta maior consisténcia, nao se
verificando uma grande disparidade de valores. O mesmo nao acontece com os métodos CV e
SRB que como se pode verificar apresentam um grande intervalo em termos de observacoes.

4.2.2.3 Vantagens do Modelo Proposto

O modelo proposto apresenta vantagens em relacao aos restantes, entre as quais se podem
destacar a fiabilidade, a robustez e a precisdao. A fiabilidade deste método resulta do facto
de ser sustentado em trés métodos referentes a uma mesma abordagem que é a de contornos
activos. O facto de ser referente a uma mesma abordagem produz uma boa fiabilidade o que
nao significa que nao aconteca com um conjunto de abordagens diferentes.

A robustez no sentido da qualidade dos seus resultados € outra vantagem possivel de se
extrair deste modelo. Sendo baseada no facto desses resultados serem obtidos por meio de trés
métodos distintos, conferindo confiabilidade e solidez a sua estrutura.

Outra vantagem trata-se de uma maior precisao, visto que através desta proposta é possivel
conjugar de uma forma relativamente simples os resultados de trés métodos de segmentacao,
obtendo um modelo final que é superior a qualquer um dos modelos-base.
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Capitulo 5

Conclusao

Referem-se neste capitulo as principais conclusdes do estudo efectuado, bem como futuras
contribuicdes que poderao ser feitas no ambito deste trabalho.

5.1 Conclusoes

Em termos de conclusédo, deve referir-se que neste trabalho se analisou a eficiéncia de trés
algoritmos de segmentacao bastante conhecidos, no ambito da imagem pulmonar toracica. De
seguida, propos-se um modelo baseado em arvores de decisdo, que conjuga a saida destes trés
algoritmos de segmentacao, com base num conjunto de caracteristicas extraidas das imagens
originais.

Em termos de conclusao final, é de referir o sucesso no que ao modelo proposto pelo autor
diz respeito. Os objectivos foram portanto, plenamente atingidos, registando-se consideraveis
melhorias utilizando-se o modelo proposto.

Existe no entanto, claramente a nocao de serem necessarios um maior nimero de testes
e analises de modo a extrairem-se mais conclusées. Este trata-se do primeiro passo para a
construcao de um método capaz de fundir estes trés métodos base, ou numa abordagem mais
abrangente com uma maior quantidade de métodos base. O modelo proposto tem claramente
uma larga margem de evolucdo, isto porque se encontra alicercado em trés reconhecidos méto-
dos de segmentacao, obtendo bons resultados, assim constata-se que existe a possibilidade de
evoluir futuramente para um nimero maior de métodos. A forca do modelo proposto encontra-
-se na capacidade de extrair o que de melhor existe nos métodos base que o suportam.

E possivel ser extraida uma conclusao acerca dos trés métodos base que serviram de suporte
ao modelo proposto. Tratando-se de trés métodos baseados na mesma abordagem de contor-
nos activos poderia ser complicado identificar um que se destacasse. No entanto o modelo
hibrido segundo Shawn Lankton é considerado com alguma margem de confianca que advém
dos resultados obtidos, o melhor.

Conclui-se que o métodode Chan e Vese nao engloba um critério de paragem preciso, mesmo
iniciando os contornos activos perto dos pulmées este método espande o contorno a toda a ima-
gem, sendo segmentados dados ndo necessarios que apenas servem para tornar o processamento
posterior mais lento e impreciso.

Conclui-se igualmente que o método baseado em regides segundo Shawn Lankton apesar de
apresentar melhorias relativamente ao método de Chan e Vese, nao é ainda capaz de detectar
com seguranca as fronteiras do objecto de interesse.

Desta forma, conclui-se que o método hibrido, trata-se de um método que detecta as regides
através de estatisticas globais da imagem o que ¢ algo de negativo em relacdo ao método
baseado em regides segundo Shawn Lankton que tem em conta estatisticas locais. No entanto o
facto de ser complementado com um critério de paragem em termos do gradiente permite uma
melhor deteccao das fronteiras da regiao de interesse, evitando-se desta forma segmentacao
exagerada.
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5.2 Trabalho Futuro

Como trabalho futuro a ser realizado no ambito deste estudo, destacam-se as seguintes verten-
tes: O primeiro objectivo, é a necessidade de escrita de um artigo a ser submetido de modo a
ser possivel expor os resultados alcancados com este estudo perante a comunidade internacio-
nal.

Um segundo objectivo passa pela aplicacao do mesmo modelo, mas tentando abranger um
maior nimero de métodos bases que possibilitem uma ainda maior coeréncia e precisao ao longo
da sua construcao, fornecendo desta forma uma maior abrangéncia de valores, possibilitando
um estudo ainda mais aprofundado.

Este método a ser implementado, sendo resultado de uma maior abrangéncia de métodos
baseados em regides, baseados em contornos activos ou qualquer outra abordagem, pode ser
encarado como um "super” método capaz de extrair os melhores resultados proporcionados por
cada um dos métodos em que sera alicercado.

Os dados obtidos nos métodos base que permitiram o construcdo do modelo proposto sao
baseados na margem de erro da ROI, nao sendo fundido o conceito da margem de erro em termos
de over-segmentation. Por isso € natural que o método proposto recolha maiores observacées do
SRB e do CV como se constata nos dados de correlacao visto serem métodos que obtém melhores
valores de ROI. Assim, futuramente sera necessario um aprofundamento deste estudo, onde
os dados do modelo proposto sejam baseados numa ROI mais abrangente mas também numa
diminuta over-segmentation.

Tal accao consiste na fusao dos dois conceitos, isto nhuma tentativa de originar um modelo
eficiente em termos de ROl e em termos da quantidade de dados segmentados.
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