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"Vocé nunca sabe que resultados virdo da sua acdo. Mas se vocé nao fizer nada, nao

existirdao resultados."

Mahatma Gandhi.
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Resumo

Uma imagem bindria 3D € considerada bem-composta se, € somente se, a unido das
faces compartilhadas pelos voxels do foreground e do background da referida imagem
é uma superficie em R®. Imagens bem-compostas se beneficiam de propriedades topo-
l6gicas desejaveis, as quais nos permitem simplificar e otimizar algoritmos amplamente
usados na computagdo gréfica, visdo computacional e processamento de imagens. Es-
tas vantagens tém motivado o desenvolvimento de algoritmos para reparar imagens bi e
tridimensionais que ndo sejam bem-compostas. Estes algoritmos sdo conhecidos como
algoritmos reparadores. Nesta dissertacdo, propomos dois algoritmos reparadores, um
aleatério e um deterministico. Ambos sdo capazes de fazer reparos topoldgicos em ima-
gens bindrias 3D, produzindo imagens bem-compostas similares as imagens originais. A
1déia fundamental por trds de ambos algoritmos é mudar iterativamente a cor atribuida de
alguns pontos da imagem de entrada de O (background) para 1 (foreground) até a ima-
gem se tornar bem-composta. Os pontos cujas cores sdo mudadas pelos algoritmos sdao
escolhidos de acordo com seus valores no mapa de conectividade fuzzy, resultante do pro-
cesso de segmentacdo da imagem. O uso do mapa de conectividade fuzzy garante que um
subconjunto dos pontos escolhidos pelo algoritmo em qualquer iteragdo seja um com a

menor afinidade com o background dentre todas as escolhas possiveis.

Area de Concentracao: Teoria e Inteligéncia Computacional
Palavras-chave: Imagens bem-compostas, segmentacgao fuzzy, algoritmos reparadores.
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Abstract

A 3D binary image is considered well-composed if, and only if, the union of the faces
shared by the foreground and background voxels of the image is a surface in R3. Well-
composed images have some desirable topological properties, which allow us to simplify
and optimize algorithms that are widely used in computer graphics, computer vision and
image processing. These advantages have fostered the development of algorithms to re-
pair bi-dimensional (2D) and three-dimensional (3D) images that are not well-composed.
These algorithms are known as repairing algorithms. In this dissertation, we propose
two repairing algorithms, one randomized and one deterministic. Both algorithms are
capable of making topological repairs in 3D binary images, producing well-composed
images similar to the original images. The key idea behind both algorithms is to itera-
tively change the assigned color of some points in the input image from O (background)
to 1 (foreground) until the image becomes well-composed. The points whose colors are
changed by the algorithms are chosen according to their values in the fuzzy connectivity
map resulting from the image segmentation process. The use of the fuzzy connectivity
map ensures that a subset of points chosen by the algorithm at any given iteration is the
one with the least affinity with the background among all possible choices.

Area of Concentration: Theory and Computational Intelligence
Key words: Well-composed images, fuzzy segmentation, repair algorithms.
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Capitulo 1

Introducao

A representagdo de objetos geométricos através de imagens tridimensionais (3D) tem sido
amplamente utilizada em diversas aplicacdes, tais como andlise automdtica de amostras
bioldgicas e sistemas de auxilio ao diagndstico médico (Computer-Aided Diagnosis —
CAD).

Uma imagem digital bindria 3D consiste de uma matriz tridimensional de voxels (vo-
lume elements). Pode-se dizer que um voxel, em uma imagem 3D, corresponde a um
pixel (picture element) em uma representacao bidimensional. Cada voxel é representado
por uma fun¢do f(z,y, z), onde x, y e z denotam as coordenadas espaciais e f(z,y, 2)

corresponde ao brilho (ou niveis de cinza) da imagem no ponto (z, y, 2).

Sendo assim, nessas imagens, os objetos reais sdo representados como conjuntos fi-
nitos e discretos de voxels, resultantes de um processo de amostragem e quantizacao. Na
computacao visual, este processo € chamado de digitalizacdo e é naturalmente realizado
por dispositivos especificos como scanners para tomografias computadorizadas ou came-
ras CCD (Charge-Coupled Devices).

Ap6s a digitalizacdo, tem-se o processo de segmentacdo da imagem que consiste em
dividi-la em suas partes ou objetos constituintes, com o objetivo de simplificar e/ou mudar
a representacio da referida imagem para facilitar a sua andlise [GWO02]. Uma técnica bas-
tante conhecida para segmentar uma imagem € através da escolha de um limiar 7. Neste
caso, os pontos que apresentam intensidade acima do referido limiar sdo classificados
como pertencentes a um determinado objeto da imagem. A partir de entdo, atribui-se o
valor 1 (um) a cada ponto pertencente ao objeto (foreground) e 0 (zero) aos demais pontos

da imagem, correspondendo ao fundo da imagem (background).

Desta forma, no processo de reconstrucdo, cada ponto assinalado por 1 € identificado

como um cubo (voxel) centrado no ponto. A unido destes voxels formam um subconjunto
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de R?, denominado de andlogo continuo do foreground, os quais podem ser vistos como
uma representacdo ‘“‘continua” de um ou mais objetos representados por uma imagem

multivalorada.

Sempre que uma imagem digital 3D € usada para representar objetos geométricos em
aplicacdes préticas, espera-se que o andlogo continuo do foreground, correspondente a
qualquer objeto na imagem, exiba propriedades fundamentais do objeto. Particularmente,
espera-se que a topologia do andlogo continuo do foreground seja a mesma que a topolo-
gia do objeto. Contudo, devido a vdrios fatores relacionados ao processo de digitalizacao,
a segmentacao e o processo de reconstru¢do podem nao conseguir produzir um andlogo
continuo do foreground correto [LCG98, SKO05]. Além disso, a topologia do objeto pode
ndo ser conhecida ou ndo estar disponivel para a aplicagdo, o que tornaria impossivel a

correcdo da topologia do anédlogo continuo do foreground.

Em vidrias aplicagdes, os tnicos objetos geométricos pertencentes a imagem sao so-
lidos. Denominam-se sdlidos, os objetos que representam subconjuntos fechados e limi-
tados de R3, cuja fronteira seja uma superficie. Siqueira et al. [SLT*08] definem que
se uma imagem tridimensional representa corretamente um objeto s6lido, entdo esta ima-
gem deve ser bem-composta. Desta forma, a fronteira do andlogo continuo do foreground
representando o s6lido deve ser uma superficie [Lat97]. Caso ndo seja, conclui-se que a
topologia do andlogo continuo esteja incorreta. Assim, conclui-se que uma imagem bi-
naria 3D € considerada bem-composta se, € somente se, a unido das faces compartilhadas

pelos voxels do foreground e do background da referida imagem é uma superficie em R3.

Latecki [LCG98] provou que se a imagem digital ndo satisfaz a propriedade de ser
bem-composta, entdo o processo de digitalizacdo que a originou nao preservou a topo-
logia do objeto real. Se ndo for fornecida qualquer informacdo que permita derivar a
topologia correta, qualquer tentativa de modificar a topologia do andlogo continuo torna-

se um exercicio de adivinhacao.

Todavia, apesar de ndo podermos ter certeza de que a imagem bem-composta resul-
tante seja verdadeiramente a correta, existem vantagens praticas em modificar uma ima-

gem tridimensional a fim de tornd-la bem-composta, conforme veremos adiante.

Imagens bem-compostas se beneficiam de propriedades topoldgicas muito interessan-
tes, as quais nos permitem simplificar e otimizar a velocidade de algoritmos comumente
usados na computacao grifica, processamento de imagens e visdo computacional. Dentre
estas propriedades topoldgicas, podemos citar que, numa imagem 3D bem-composta, a
fronteira de toda componente conexa ¢ uma superficie de Jordan [Lat97] e existe somente
um tipo de componente conexa, visto que as componentes 6-, 14-, 18- e 26-conexas sao

iguais. Isto implica que, para estas imagens, a escolha do foreground e do background
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ndo serd critica para o resultado de uma andlise subseqiiente [Lat97]. Desta forma, es-
tas propriedades possibilitam que diversos algoritmos se tornem mais simples, quando a

imagem de entrada é bem-composta.

Em particular, algoritmos usados na drea de processamento de imagens para extrair
superficies e afinar imagens bindrias podem ser simplificados e executados mais rapida-
mente se a imagem de entrada for bem-composta. Além disso, algoritmos para computar
a curvatura (discreta) da superficie e extrair superficies triangulares adaptativas que atuem
diretamente na imagem bindria, podem ser aplicados a estas imagens, evitando assim a
necessidade de conversdo da representacdo por imagem para outro tipo de representacao,
tal como malhas poligonais [SLT*08].

Estas vantagens t€ém motivado o desenvolvimento de algoritmos para reparar imagens
bi e tridimensionais que ndo sejam bem-compostas, os chamados algoritmos reparadores
[Lat98, SLT'08], que tém o objetivo de modificar uma imagem digital binéria (que ndo é
bem-composta) a fim de produzir uma imagem bem-composta. Um algoritmo reparador
poderd ser usado sempre que uma imagem digital 3D representando um soélido nao for
bem-composta e nenhuma informac¢do que nos permitird encontrar a topologia correta do

solido for fornecida.

Contudo, para que estes algoritmos sejam realmente tteis na pratica, eles devem pro-
duzir uma imagem bem-composta fazendo somente poucas modificacdes na imagem bi-
ndria de entrada, de modo que a imagem bem-composta resultante nao diferird muito da

referida imagem de entrada.

Diante disso, Siqueira et al. [SLTT08] desenvolveram um algoritmo reparador que
tem a habilidade de gerar uma imagem 3D bem-composta com as mesmas dimensdes
de uma imagem tridimensional qualquer. O referido algoritmo percorre a imagem de
entrada e muda iterativamente a cor de pontos do background, tornando-os pontos do
foreground, para eliminar as configuracdes criticas encontradas. Contudo, este algoritmo
ndo incorpora nenhuma informacao adicional que possa ser utilizada nesta tomada de

decisdo. Portanto, a escolha de quais pontos do background serdo modificados € aleatoria.

Basicamente, o algoritmo proposto por Siqueira et al. [SLTT08] busca minimizar o
numero de pontos (do background) cuja cor é modificada. Contudo, nesta abordagem,
ndo é considerada a “afinidade” desses pontos em relacdo ao foreground da imagem de
entrada. Isto implica que a solucdo que minimiza o nimero de pontos modificados nem
sempre pode ser a mais adequada na pratica. Sendo assim, o ideal seria ter uma solucdo

que modificasse a cor dos pontos com mais “afinidade” com o foreground.

O grau de afinidade dos pontos de imagem qualquer pode ser obtido, naturalmente,

com a utilizacdo de uma segmentacgao fuzzy. A segmentacao fuzzy consiste em determinar
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para cada elemento da imagem um grau de pertinéncia (no intervalo de zero a um) indi-
cando a certeza dele pertencer (ou ndo) a um determinado objeto que, acredita-se, esteja
contido na imagem [CGHK99, HCO1, CHKO5].

Diante do exposto, a presente dissertacdo propoe dois algoritmos reparadores de ima-
gens bindrias 3D, um aleatério e um deterministico. Nestes, a selecdo de quais pontos de
background virdo a pertencer ao foreground da imagem resultante baseia-se nos graus de
pertinéncia (afinidade) dos referidos pontos, resultante da segmentagao fuzzy realizada no
passo anterior. Desta forma, garante-se que um subconjunto dos pontos escolhidos pelos
algoritmos em qualquer itera¢do seja um com a menor afinidade com o background dentre

todas as escolhas possiveis.

1.1 Contribuicoes

As investigacoes realizadas nesta dissertagdo tiveram como objetivo principal desenvolver
algoritmos reparadores que incorporassem informagdes adicionais no processo de tomada
de decisdao de quais pontos terdo suas cores mudadas, durante a reparacdo topoldgica
em imagens bindrias 3D. Mais especificamente, informagdes oriundas do processo de

segmentacao fuzzy.

Para tanto, foram desenvolvidos dois algoritmos reparadores, um aleatério e um de-
terministico. Ambos sdo capazes de fazer reparos topologicos em imagens bindrias 3D,
produzindo imagens bem-compostas similares as imagens originais. A idéia fundamental
por trds de ambos algoritmos €, assim como o de algoritmo proposto em Siqueira et al.
[SLT*08], mudar iterativamente a cor atribuida a alguns pontos da imagem de entrada de
0 (background) para 1 (foreground) até a imagem se tornar bem-composta. Contudo, os
pontos cujas cores sao mudadas pelos nossos algoritmos siao escolhidos de acordo com
seus valores de afinidade fuzzy em relacdo ao foreground, resultante do método de seg-

mentacao fuzzy, desenvolvido por Carvalho, Herman e Kong [CHKOS].

Foram também realizados experimentos a partir de imagens de ressonancia magné-
tica do cérebro humano e analise dos resultados obtidos. Nesta fase, buscou-se avaliar a
eficdcia dos algoritmos propostos realizando a comparacdo dos resultados adquiros, por
exemplo, a quantidade total de pontos modificados da imagem de origem e o somatorio
dos graus de pertinéncia destes, com os obtidos pelo algoritmo aleatorizado de Siqueira

et al. [SLTT08]. Os resultados obtidos se mostraram bastante satisfatorios.
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1.2 Organizacao do trabalho

Para um melhor entendimento do escopo do assunto, organizamos o trabalho como se
segue. No Capitulo 2, sdo apontados alguns trabalhos relacionados ao assunto de ima-
gens bem-compostas, além da descricdo do funcionamento do algoritmo presente em
[SLTT08]. O Capitulo 3 apresenta alguns conceitos bdsicos sobre topologia digital e

imagens digitais bindrias bem-compostas.

O Capitulo 4 apresenta a segmentacao fuzzy de imagens digitais € mostra o algoritmo
répido de segmentacdo fuzzy simultanea de multiplos objetos, que serd utilizado para seg-
mentar as imagens de entrada e, desta forma, retornar o grau de pertinéncia de cada ponto.
E imprescindivel lembrar que este grau de pertinéncia sera usado pelos nossos algoritmos
reparadores a fim de escolher quais pontos serdo modificados durante a geracao da ima-

gem bem-composta.

O Capitulo 5 descreve a incorporacdo da informacdo da segmentacio fuzzy no algo-
ritmo de reparo em [SLT*08], assim como o algoritmo deterministico. Também € reali-
zada uma anélise nos resultados obtidos pelos experimentos com imagens de ressondncia
magnética do cérebro humano realizados a partir do algoritmo de Siqueira et al. [SLT08]
e dos algoritmos reparadores aqui desenvolvidos. Finalmente, o capitulo 6 expde as con-

sideracdes finais e sugestdes para trabalhos futuros.



Capitulo 2
Trabalhos Relacionados

Latecki, Eckhardt e Rosenfeld [LER95] propuseram em seu trabalho uma definicao for-
mal de uma classe especial de subconjuntos de imagens digitais bindrias 2D, conhecida
por imagens bem-compostas. Eles caracterizaram estas imagens pela auséncia de deter-
minada vizinhanga 2X2 dos pontos da imagem, denominada configuracdo critica, apre-
sentada na Figura 2.1. Sendo assim, provaram que estas configuragdes criticas podem ser

detectadas localmente.

Figura 2.1: Configuragdo critica de uma imagem 2D nio bem-composta. Os quadrados
pretos representam pontos do foreground e os brancos, pontos do background.

Posteriormente, Latecki [Lat97] definiu e analisou as propriedades das imagens 3D
bem-compostas e as caracterizou em termos das auséncia de certas vizinhangas 2.X2 e
2X2X2 de pontos da imagem, que correspondem as configuragdes criticas em trés di-

mensodes, conforme demonstrada na Figura 3.3.

Latecki, Conrad e Gross [LCG98] demonstraram que um processo de digitalizacdo
preservando a topologia de um objeto r-regular deve resultar em uma imagem 2D bem-
composta. Além disso, derivaram condicdes relacionadas as propriedades de um objeto r-
regular ao tamanho da grade (do inglés, grid) do dispositivo de amostragem que garantem
que o objeto real e sua imagem digital sejam topologicamente equivalentes. Consequente-
mente, se estas condi¢des forem satisfeitas pelo processo de digitalizacdo, logo a topolo-

gia do objeto pode ser corretamente recuperada da imagem pelo processo de segmentacao
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e reconstrucdo da imagem. Contudo, estas condi¢des dependem de que a topologia do

objeto seja conhecida a priori, o que € bastante dificil de acontecer na pratica.

Stelldinger and Kothe [SKOS5] provaram que as condi¢des propostas por Latecki, Con-
rad e Gross [LCG98] ndo sdo suficientes para garantir que a topologia do objeto r-regular
3D (i.e., um s6lido) possa ser corretamente recuperada da imagem durante o processo
de segmentacdo e reconstrucdo. Posteriormente, Stelldinger, Latecki e Siqueira [SLS07]
propuseram condi¢des suficientes para reconstruir corretamente a topologia de um s6-
lido de uma imagem digital bindria 3D. Porém, estas condi¢des apresentam as mesmas

limitacdes praticas das condi¢Oes expostas por Latecki, Conrad e Gross [LCG98].

Latecki [Lat98] foi o primeiro a sugerir a idéia de modificar uma imagem bindria a fim
de produzir uma imagem bem-composta, bem como a propor o primeiro algoritmo para
produzir uma imagem bem-composta 2D de uma imagem digital binaria 2D. Contudo,

este algoritmo ndo se aplicava as imagens bindrias 3D.

Posteriormente, Rosenfeld, Kong e Nakamura [RKN98] introduziram um operador
de imagens, denominado simple deformation, que pode ser usado para produzir imagens
bem-compostas 2D e 3D. Contudo, a imagem resultante em 2D e 3D tem 9 e 27 vezes

mais pontos que a imagem bindria de entrada', respectivamente.

Além disso, diversos algoritmos propostos na literatura [MFB 95, MKAEOO0, FLDOI,
SLO1, HXBNP02, HXP03, BK03, BP05, SGF05] estao relacionados a varios resultados
que consideram a segmentacdo e reconstrucio correta da superficie do cortex cerebral

humano.

O cortex cerebral € a maior parte do cérebro humano e sua reconstrugdo correta a partir
de imagens de ressondncia magnética (RM) € um importante objetivo na medicina e neu-
rociéncia. Embora o cértex cerebral seja altamente enrrugado”, ele apresenta somente
poucos milimetros de espessura e é comparado a uma folha fina dobrada. E composto
de substancia cinzenta (GM) que situa-se envolto pelo liquido cerebrospinal (ou liquido

cefalorraquidiano — CSF) e envolve a substancia branca do cérebro (WM).

Se a abertura do tronco cerebral € artificialmente fechada, a superficie do cértex apre-
senta a topologia de uma esfera. Devido a ruidos da imagem, iluminac¢do ndo uniforme
e a natureza altamente convolucionada do cortex cerebral, torna-se dificil produzir uma
representacdo precisa e topologicamente correta. Sendo assim, o maior problema topol6-
gico resultante de uma digitalizacdo ou segmentagdo incorreta € a presenca de algas (do

inglés, handles) na superficie reconstruida [HXBNP02].

'Este algoritmo insere fatias (do inglés, slices) extras na imagem original [RKNOS].



2. Trabalhos Relacionados 8

Algoritmos para segmentacdo e reconstru¢dao de modelos de cortex cerebral podem ser
subdivididos em dois tipos, a saber, aqueles que incorporam algum tipo de mecanismo
de preservagdo da topologia durante o processo de segmentacdo [MFB195, MKAEQO,
HXBNPO02, BKO03], e aqueles que ndo incorporam [FLDO1, SLO1, HXBNP02, BPOS,
SGF05, KGO1]. Os algoritmos que preservam a topologia tipicamente iniciam com uma
superficie cuja topologia € conhecida e, entdo, a deformam iterativamente de modo que

ele se aproxime o maximo possivel da geometria da superficie do cortex cerebral.

Existem dois problemas principais relacionados aos algoritmos de segmentagcdo que
preservam a topologia. Primeiro, eles podem levar a imprecisdes geométricas. Segundo,
eles também necessitam de uma inicializa¢ao perto do cértex. Entdo, a correcdo da to-
pologia do cortex € frequentemente necessaria, seja antes ou depois da inicializac¢do, que
pode ser realizada usando intensidade local, probabilidades a priori e informacdo geomé-

trica sem considerar a topologia [BP0S5].

Existem vérios algoritmos destinados a corrigir a topologia de uma imagem de RM do
cérebro anteriormente segmentada. A 16gica deles baseia-se em identificar as alcas e entdo
escolher entre cortar uma alca (foreground) ou preencher um orificio (background), con-
forme exposta na Figura 2.2. Alguns algoritmos assumem que as al¢as estdo localizadas
nas partes mais finas da regido de interesse da imagem, e faz suas decisdes ao modificar
o minimo possivel a regido ou uma superficie triangular aproximando a regidao da fron-
teira [SLO1, HXBNPO2]. Embora eles frequentemente conduzam a resultados precisos, as
correcdes topoldgicas podem nao ser as melhores. Outros algoritmos tem alcangado me-
lhores resultados ao integrar informacdes estatisticas ou geométricas durante o processo
de decisao [FLDO1, KGO1, SGF05].

Algas de um volume do cérebro

Eﬂrt;I-Sﬂ foreground Preenther o background

Figura 2.2: Alga feita a partir de um volume da substancia branca do cérebro humano e o
resultado da aplicacio da técnica do corte desta al¢ca e do preenchimento do oficio.

Recentemente, Bazin e Pham [BPOS5] propuseram um algoritmo que corrige a topolo-

gia de uma imagem anteriormente segmentada usando uma fungao da distancia de preser-
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vacgdo da topologia. Este algoritmo modifica a cor associada a pontos da imagem a fim de
preservar a topologia de uma iso-superficie definida pela fun¢ao da distancia. As mudan-

cas topoldgicas sdo detectadas pela andlise dos registros da funcao dos pontos criticos.

A despeito das vantagens dos algoritmos supracitados, eles assumem que a topologia
do objeto, representado por uma dada imagem, é conhecida a priori. Isso ndo é uma
caracteristica desejdvel, visto que a topologia do objeto pode ndo ser conhecida ou ndo

estar disponivel para a aplicac¢do, o que tornaria impossivel a correcao da mesma.

Siqueira, Latecki e Gallier [SLGO04] propuseram o primeiro algoritmo reparador ca-
paz de gerar uma imagem 3D bem-composta com o mesmo tamanho da imagem digital de
entrada, sem necessitar de qualquer informacgao adicional sobre a topologia do objeto re-
presentado por esta imagem. Para tanto, o referido algoritmo, encontrando configuragdes
criticas, muda iterativamente o valor da cor de certos pontos do background da imagem,
de maneira a tornarem-se pontos do foreground numa imagem de saida. Este processo é
inicialmente executado na imagem de entrada (G, X)), e entdo na imagem obtida pela exe-
cucdo anterior. O algoritmo péra quando a imagem resultante da mais recente execugao
da operagdo é bem-composta (G, X”). A escolha de quais pontos de background serdao

transformados em foreground é aleatdria.

Nao ha garantias que a imagem bem-composta resultante do algoritmo proposto por
Siqueira, Latecki e Gallier [SLGO04] seja a mesma de uma obtida por um processo de
digitalizacdo que preserva a topologia. Entretanto, como citado no Capitulo 1, existem
vdrias aplicagdes na computagdo grafica, processamento de imagens e visao computaci-
onal que se beneficiam ao lidar com imagens bem-compostas. Além do mais, a maior
parte dos algoritmos de correcao da topologia acima citados restringem-se a corrigir a to-
pologia de imagens de RM do cértex cerebral humano, enquanto o algoritmo aleatorizado
de Siqueira, Latecki e Gallier [SLG04] ultrapassa esta limitacdo podendo ser aplicado a

qualquer tipo de imagens de ressonancia magnética.

Siqueira et al. [SLT08] apresentaram uma nova versdo deste algoritmo aleatorizado
e introduziram uma extensao do mesmo para reparar imagens multivaloradas digitais 3D.
Contudo, a légica que norteia o funcionamento do algoritmo apresentado por Siqueira,
Latecki e Gallier [SLG04] permaneceu a mesma. Logo, a escolha de quais pontos de

background seriam transformados em foreground é também aleatéria.

Por sua vez, o algoritmo porposto pelo presente trabalho estende a l6gica do algoritmo
apresentado por Siqueira et al. [SLT'08], associando informagdes resultantes da aplica-
cdo do algoritmo rdpido para segmentacdo fuzzy, desenvolvido por Carvalho, Herman e
Kong [CHKO5], como auxilio na tomada de decisdo de quais pontos do background ve-

nham a ser modificados (tornando-se pontos do foreground) durante a execucdo de um
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algoritmo reparador. Isso possibilitard que o algoritmo proposto retorne imagens bem-

compostas mais fiéis as imagens de entrada.

Da mesma forma que o algoritmo de Siqueira et al. [SLTT08], o nosso algoritmo gera
imagens 3D bem-compostas com o mesmo tamanho das imagens de entrada de qualquer
tipo de imagens de resonancia magnética. Contudo, também pode ser aplicado a qualquer
tipo de imagens digitais 3D.

Embora a idéia fundamental do algoritmo proposto pelo presente trabalho seja similar
ao de Siqueira et al. [SLT"08], para este ltimo a escolha de quais pontos de background
serdo transformados em foreground € aleatéria. Em nosso algoritmo, o fato de aplicar in-

formacdes da propria segmentacdo da imagem, resultou em um algoritmo deterministico.



Capitulo 3

Imagens Digitais Binarias 3D

Bem-Compostas

Eckhardt e Latecki [EL94] definem topologia digital como sendo o campo de pesquisa
que estuda as propriedades topoldgicas dos subconjuntos do plano digital, os chamados
conjuntos digitais. Define-se plano digital Z? (ou volume Z?) como sendo o conjunto
de todos os pontos no plano R? (ou R?) que apresentam coordenadas inteiras. No pro-
cessamento digital de imagens, cada conjunto digital corresponde ao conjunto de pixels
(ou voxels) que representam um determinado objeto constituinte da imagem 2D (ou 3D).
Desta forma, a topologia digital estuda as propriedades topoldgicas deste conjunto de

pixels (ou voxels) da imagem que correspondem as do objeto real.

Se o processo de digitalizagcdo preservar a topologia do objeto real, a imagem resul-
tante serd realmente bem-composta [LER95]. Para exemplificar, considere que a digi-
talizacdo seja definida a partir de uma grade de células quadradas de diametro d e que
0s pontos pretos nesta grade representam o foreground e os brancos representam o back-

ground, conforme Figura 3.1.

'\
g\ ;j DIGITALIZACAO

>

<

Figura 3.1: Um conjunto desconectado pode ter uma digitalizacdo conectada. Figura
extraida de Latecki, Eckhardt e Rosenfeld [LER95].
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Durante o processo de digitalizacdo, cada célula da grade serd um pixel preto se, e
somente se, contiver um ponto preto. Como demonstrado na Figura 3.1, um conjunto
desconectado S de pixels pretos podem resultar em uma digitalizacdo conectada. Perceba
que no circulo de raio d, a interse¢do de S com duas células adjacentes diagonalmente sdo
desconectados por duas outras células adjacentes diagonalmente, os quais ndo interceptam
S. Caso esta situagdo ocorra, o processo de digitalizagdo ndo preservard a topologia
e a imagem resultante da digitalizacdo nao serd bem-composta, conforme ilustrado na

referida figura.

3.1 Definicoes Basicas

Nesta secdo, sdo introduzidos brevemente alguns conceitos basicos de topologia digital
importantes para o entendimento do que vém a ser imagens bem-compostas. Uma discus-

sdo mais detalhada acerca deste assunto pode ser encontrada em [Her98] e [Lat97].

Como é comum em Geometria Digital, interpreta-se Z* como sendo um conjunto de
pontos de R? com coordenadas inteiras. Denomina-se de voxel, ou analogo continuo,
um cubo em R? centrado em um ponto de Z? e cujas faces sdo paralelas as coordenadas
planas. Sendo assim, um conjunto digital tridimensional (i.e., um subconjunto finito de
73) pode ser identificado pela unido desses voxels, o que permite uma correspondéncia
simples e intuitiva entre pontos em Z? e cubos em R?. Considerando que esta correspon-
déncia desempenha um importante papel neste trabalho, ela serd definida formalmente a

seguir.

O andlogo continuo CA(p), também denominado voxel, de um ponto p € 73 é uma
funcao
CA : 7 — P(R?), (3.1

onde P(R?) denota o conjunto das partes de R?. Por sua vez, o andlogo continuo de um
conjunto digital X (i.e., X C R?) é definido como

CA(X) = U{CA(z) : z € X }. (3.2)
Neste caso, a fungao CA pode ser vista como sendo
CA : P(Z?) — P(R?), (3.3)

onde P(Z3) é o conjunto das partes de Z3. A Figura 3.2 mostra um exemplo de um
analogo continuo CA(X) de um conjunto X = {a, b, ¢, d}, consistindo de quatro pontos
a,b,ced, de Z3.
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Figura 3.2: Andlogo continuo do conjunto X = {a,b,c,d} C Z3. Figura extraida de
Siqueira et al. [SLT*08].

Dois pontos distintos p, ¢ € Z* sdo denominados adjacentes por face se CA(p) e
CA(q) compartilham uma face, ou em outras palavras, se duas das coordenadas de p e
q sdo iguais e as terceiras diferem por 1. Por outro lado, dois pontos distintos p, ¢ €
73 sdo considerados adjacentes por aresta se CA(p) e CA(q) compartilham uma aresta,
mas ndo uma face (i.e., CA(p) N CA(q) € um segmento de linha), ou equivalentemente,
se uma das coordenadas de p e ¢ € a mesma e as outras duas coordenadas diferem por
1. E, finalmente, dois pontos distintos p, ¢ € Z3 sdo ditos adjacentes por vértice se
CA(p) e CA(q) compartilham um vértice, mas ndo uma aresta (i.e., CA(p) N CA(q) € um
ponto simples), ou equivalentemente, se todas as trés coordenadas de p e ¢ diferem por
1. Exemplificando, temos na Figura 3.2, os pontos a e b, que sdo adjacentes por face. Os
pontos b e ¢ sdo adjacentes por aresta, mas ndo sio adjacentes por face. E, finalmente, os

pontos c e d sdo adjacentes por vértice, mas nao sdo adjacentes por faces nem por aresta.

Dois pontos sdo ditos 6-adjacentes (vizinhanga de 6) se eles sdo adjacentes por face;
18-adjacentes (vizinhanca de 18), se eles sdo adjacentes por face ou por aresta; e 26-
adjacentes (vizinhanca de 26), se eles sdo adjacentes por face, aresta ou vértice. Por
exemplo, de acordo com a Figura 3.2, os pontos a e b sdo 6-adjacentes, 18-adjacentes e
26-adjacentes. Os pontos b e c sdo 18-adjacentes e 26-adjacentes, mas ndo 6-adjacentes.
E, finalmente, os pontos c e d sdo 26-adjacentes, mas ndo 18-adjacentes nem 6-adjacentes.
Um conjunto X C Z3 é k-adjacente para um ponto p € Z> se existir ¢ € X tal que p
e ¢ sejam k-adjacentes, onde k = 6, 18, 26. N (p) denota o conjunto contendo p € Z*
e todos os pontos k-adjacentes a p e N (p) denota Ni(p) \ {p}, onde k = 6, 18, 26.
Nog(p) é também referenciado por N (p) e é denominado vizinhanga de p, enquanto que
Nas(p) \ {p} é referenciado por N*(p).

Seja A um conjunto qualquer, e p € {6, 18,26}. Para qualquer p e ¢ pertencentes ao
conjunto A, a sequéncia (x(o), . ,x(k)> de elementos de A, onde k € Z, com k > 0,

¢ denominada p-caminho em A conectando p a ¢ se (¥ = p, 2 = ¢, e 20~V & p-
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adjacente a @ ondei € Zel < i < k. O valor k é denominado comprimento
do caminho. Particulamente, sio denominados de caminhos triviais, 0os p-caminhos de
comprimento zero; por exemplo, (p). Se existir um p-caminho em A conectando p a g,
entdo p é p-conexo em A a ¢. Por exemplo, tomemos A como o conjunto de pontos na
Figura 3.2. Entao, o ponto a € 6-conexo ao ponto b, 18-conexo ao ponto ¢, e 26-conexo

ao ponto d. Logo, existe um 26-caminho de comprimento 3 em A conectando a a d.

Seja A um conjunto qualquer, e p € {6,18,26}. E dito que A é p-conexo se, para
todo p, g € A, existir um p-caminho em A conectando p a ¢. Se B é um subconjunto p-
conexo maximo de A, entdo diz-se que B é uma componente p-conexo, ou simplesmente
p-componente de A. Desta forma, considerando a Figura 3.2, o conjunto é A é 26-conexo

e B ={a,b,c} é um 18-componente de A.

A fronteira de um andlogo continuo bdCA(X) de um conjunto digital X C 7Z3 é
definida como sendo a unido de um conjunto de faces, cada uma das quais é uma face
comum a um voxel de CA(X) e a um voxel nio pertencente a CA(X), sendo assim,

pertencente ao andlogo continuo do complemento de X. Logo,
bdCA(X) = bdCA(X°), (3.4)

onde X¢ = 73\ X. Formalmente, a fronteira de um conjunto digital X C Z3 pode ser

definida como sendo o conjunto de pares
bd(X) ={(p,q) : p € X e qe Xepé face-adjacente a ¢}. (3.5)

Deste modo, uma imagem digital 3D 7 : D — V € uma fun¢do de um subconjunto D,
denominado de grade, de pontos em Z3 para um subconjunto V' de R, denominado de
cores. Uma imagem digital bindria 3D é uma imagem Z : D — V no qual o conjunto
de cores V' € um conjunto bindrio {0, 1}. Usualmente, uma imagem bindria Z é denotada
pelo par (D, X), onde D é a grade de Z e X é o conjunto {p € D | Z(p) = 1}, nos
quais sdo tratados como pontos do foreground da imagem. Por sua vez, o conjunto X € o
complemento de X e comumente denominado de pontos do background de (D, X ), onde
X¢=D\ X ={pe D|Z(p) = 0}. Para simplificar, denotaremos o foreground X por
X e o background X° por X,.

3.2 Imagens Digitais 3D Bem-compostas

Assumindo que X ou o seu complemento X¢ = Z3 \ X é um conjunto digital, Latecki
[Lat97] define que uma imagem digital 3D (Z3, X) € dita bem-composta se bdCA(X) é

uma superficie em R3,



3. Imagens Digitais Binarias 3D Bem-Compostas 15

Um subconjunto S C R3 é denominado de superficie topoldgica, ou simplemente
superficie, se cada ponto p € S tem uma vizinhanca aberta homeomorfa a um disco
aberto do Espacgo Euclidiano bidimensional, E?. Por exemplo, se (D, X) € uma imagem
bindria cujo foreground X, = X é o conjunto de pontos {a, b, ¢, d} na Figura 3.2, entdo
(D, X) ndo € bem-composta, visto que qualquer ponto da aresta CA(b) N CA(c) , assim

como, o ponto CA(c) N CA(d) ndo tém nenhuma vizinhanga que é homeomorfa a R?.

Latecki [Lat97] concluiu que a propriedade de uma imagem ser bem-composta €, na
verdade, equivalente a auséncia de determinadas configuracdes criticas envolvendo voxels
de CA(X) e CA(X®) que contém uma face em bdCA(X), citadas a seguir:

e Seja A um conjunto qualquer de quatro pontos de D. Considera-se A como sendo
uma configuragdo critica 1 (C'1) em (D, X) se dois pontos de A pertencem a X,
os outros dois pontos pertencem a X, os dois pontos em X; (respectivamente, X))

sdo adjacentes por aresta, e os voxels dos quatro pontos compartilham uma aresta.

e Seja A um conjunto qualquer de oito pontos de D. Considera-se A como sendo
uma configuracio critica 2 (C'2) em (D, X) se dois (respectivamente, seis) pontos
de A pertencem a X7, os outros seis (respectivamente, dois) pontos pertencem a
Xo, os dois pontos em X; (respectivamente, X;) sdo adjacentes por vértice, € 0s

voxels dos oito pontos compartilham um vértice.

Desta maneira, uma imagem digital 3D (D, X') é bem-composta se, € somente se, nao

existir configuracgdes criticas de C'1 e C2 em (D, X).

(a) (b)

Figura 3.3: Tipos de configuracdes criticas: (a) Configuracdo Critica 1. (b) Configuracao
Critica 2. Para um melhor entendimento, ambas as imagens mostram apenas voxels em
X (ou equivalentemente, X). Figura extraida de Siqueira et al. [SLT08].

De acordo com Siqueira et al. [SLT108], existe um algoritmo simples para decidir se

uma dada imagem bindria digital 3D (D, X) € bem-composta: para cada subconjunto Y
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de quatro (respectivamente, oito) pontos de D), cujos voxels compartilham uma aresta (res-
pectivamente, um vértice), basta verificar se Y € uma instincia de C'1 (respectivamente,

C?2) em (D, X), conforme as defini¢des de configuracdes criticas expostas acima.



Capitulo 4
Segmentacao Fuzzy de Imagens Digitais

Processar uma imagem consiste na sua manipulacdo através de técnicas que objetivam a
extracdo da informacdo nela contida [GWO02], visando uma melhoria de informagdo visual
para interpretacdo humana ou aplica¢do em processos como, por exemplo, aprendizagem

de maquina e reconhecimento de padrdes.

Durante o processamento de uma imagem digital, a sua andlise se resume no processo
de descoberta, identificacdo e compreensdo dos padrdes que sio relevantes na realizagdo
de tarefas baseadas em imagens. Uma das principais etapas deste processo consiste na
segmentacdo, durante a qual sdo extraidos os objetos e outras entidades utilizadas para o

processamento subsequente da imagem, conforme apresentados na Figura 4.1.

| . REP TACAO
SEGMENTACAO E DESCRICAO

S

BASE DE L1
CONHECIMENTO

PROCESSAMENTO

RESULTADO

RECONHECIMENTO
DOMiNIO /| EINTERPRETACAO
Do
PROBLEMA

AQUISICAD

— b

IMAGENS 1

Figura 4.1: Passos fundamentais em processamento de imagens digitais. Figura extraida
de Gonzalez e Woods [GWO02].

Conforme mostra a Figura 4.1, qualquer aplicacao de processamento de imagens pode
ser dividida em passos fundamentais. O primeiro passo € aquisicdo da imagem, que
consiste em adquirir uma imagem digital a partir de um sensor de imageamento. Caso a
saida deste ndo se encontre na forma digital, um conversor analdgico-digital a digitaliza.
A seguir, o pré-processamento envolve o realce das caracteristicas desejdveis na imagem

para serem usadas nas demais etapas do processamento.
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Posteriormente, a segmentagcdo subdivide uma imagem em suas partes ou objetos
constituintes. Algoritmos de segmentacao permitem achar diferencas entre dois ou mais
objetos, e distinguir as particulas umas das outras e do fundo da imagem. Tal distin¢ao
permitird a um programa detectar pixels (respectivamente, voxels) contiguos e agrupé-los

em regides. Esse procedimento serd detalhadamente descrito na Secdo 4.2.

J4 a representagdo consiste em transformar o resultado da segmentagdo em uma forma
adequada para o subsequente processamento computacional. A descricdo, por sua vez,
separa as diferentes classes de objetos na imagem. Por fim, a etapa de reconhecimento ro-
tula cada objeto a partir dos dados provenientes do descritor, enquanto que a interpretacdo

envolve a atribui¢io de significado aos objetos reconhecidos.

Os algoritmos de segmentacdo podem ser classificados como manuais, automdticos
e semi-automaticos. Nos algoritmos de segmenta¢do semi-automdticos, a intervencao
manual € utilizada para fornecer pontos caracteristicos da estrutura a ser segmentada ou
para delinear uma regido onde ela é encontrada. Ja na segmentagdo automdtica, ndo ha
intervencdo humana. Contudo, pode haver intervencao para eventuais corre¢oes da seg-

mentacao obtida.

Alguns algoritmos de segmentacdo geram segmentagdes que utilizam a légica fuzzy
[LL99], que estd mais de acordo ao pensamento humano onde os valores das varidveis
possuem pesos que mudam de acordo com o contexto. O algoritmo de segmentacdo fuzzy
de imagens utilizado nesta dissertacao € usado com sucesso em imagem que apresentam
sombras, iluminacdo nio uniforme e/ou ruidos [HCO1, CHKOS5], conforme veremos na
Secdo 4.3.

4.1 Definicoes Basicas

Matematicamente, uma imagem é definida [MV89] como uma fungdo f(z,y), bidimen-
sional, vdlida em uma certa regido. Normalmente, esta regido € um subconjunto do plano
espacial, e a funcdo pode assumir apenas valores reais ndo-negativos e limitados. Por
exemplo, em fotografias monocromaticas, a fungdo f(x,y) representa a intensidade da
luz refletida por objetos, onde x e y denotam as coordenadas espaciais do plano e o valor
de f(x,y) refere-se a intensidade (brilho) da imagem naquele ponto, capturada através de

algum processo fisico [GWO02].

Em uma imagem digital, os valores assumidos pela fungdo f(z,y) geralmente sdo
nimeros inteiros, e a regido em que a fungao é definida constitui um arranjo retangular

de pontos, denominado grade. Cada elemento (ou célula) dessa grade é chamado de pixel
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(abreviagdo de picture element), sendo caracterizado por sua posi¢do na imagem e pelo

seu valor.

Em processamento de imagens, a obtencdo de uma imagem digital a partir de uma
imagem continua € realizada através de um processo de digitalizacdo, que envolve duas
etapas, que sdo a amostragem e a quantiza¢do. Na amostragem, determina-se quais serdo
as dimensoes do arranjo retangular. Na quantizacio, por sua vez, determina-se um valor

que represente digitalmente o contetido da regido amostrada.

Como se trata de um valor digital, o valor de um pixel estd sempre limitado, de acordo
com a quantidade de niveis de intensidade que podem ser percebidos pelo dispositivo de
aquisicao de imagens [GWO02]. Esta limitacdo ¢ normalmente medida em bits por pixel.
Valores usuais sdo 1, 2, 4, 6 e 8 bits por pixel, gerando, respectivamente, 2, 4, 16, 64
ou 256 intensidades diferentes para cada pixel. Em imagens monocromaticas, utiliza-se
uma escala denominada de escala de cinza, que varia linearmente do preto (com menos
intensidade) ao branco (com maior intensidade), para representar a variacdo do valor dos

pixels.

4.2 Segmentacao de Imagens

Gonzales e Woods [GWO02] define o processo de segmentacdo de imagens como sendo
a subdivisdo de uma imagem em suas partes ou objetos constituintes, de acordo com
suas propriedades intrinsecas, a saber, nivel de cinza, contraste ou propriedades texturais.
O nivel até o qual essa subdivisdo deve se realizada, assim como a técnica utilizada,
depende do problema que estd sendo resolvido. Sendo assim, o processo de segmentagdo
deve parar quando os objetos de interesse na aplicacdo tiverem sido isolados. Devido a
existéncia de vérias solugdes “corretas”, a segmentacao de imagens € um problema mal-

posto.

Por exemplo, numa andlise de imagens de ressonancia magnética do cérebro humano,
o interesse reside, entre outras coisas, em identificar suas estruturas anatébmicas a fim de
detectar possiveis anomalias. O primeiro passo do processo de segmentacdo desta ima-
gem pode resultar na extragdo do cérebro da caixa craniana, identificando tecidos que
pertencem ao cérebro (estrutura craniana) e tecidos que ndo pertencem ao cérebro. Um
passo posterior, mais detalhado, pode ser a segmentacao, e consequente identificacdo, dos
trés tecidos cerebrais, a saber: a substancia cinzenta (GM), a substancia branca (WM) e o
liquido cerebrospinal (CSF). Finalmente, pode-se delinear estruturas anatdmicas especi-

ficas do cérebro como o cértex, o cerebelo, o hipotdlamo e os ventriculos.
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Os algoritmos para segmentacdo de imagens em tons de cinza (também denomina-
das, imagens monocromadticas) sdo geralmente baseados em uma das duas propriedades
basicas de valores de niveis de cinza: descontinuidade ou similaridade [GWO02]. No pri-
meiro caso, a abordagem consiste em particionar a imagem baseado em mudancas bruscas
nos niveis de cinza, como por exemplo, detec¢do de pontos isolados, linhas e bordas na
imagem. Enquanto que, no segundo caso, procura-se detectar regides com tons de cinza
semelhantes. Neste, as principais abordagens baseiam-se em limiarizacdo, crescimento

de regides e divisdo e fusdo de regides.

Segundo Gonzalez e Woods [GW02], a limiarizacdo (ou thresholding) é a mais sim-
ples abordagem para segmentacdo de imagens. Esta técnica consiste em selecionar um
limiar 7" que seré utilizado para classificar a qual grupo (objeto ou background) um pixel
deverd pertencer. Para definir qual o valor do limiar 7" a ser utilizado, pode ser utilizada
uma informacao global da imagem através do histograma das intensidades das imagens

monocromadticas, ou uma informacgao local somente de uma parte da imagem.

Desta forma, uma imagem limiarizada g(z, y) é definida como:

1 se f(x,y) >T,

4.1
0 sef(z,y) <T,

g(w,y) =

onde f(x,y) é o nivel de cinza do ponto (z,y). Portanto, pixels rotulados com 1 (um),
ou qualquer outro nivel de cinza conveniente, correspondem aos objetos, enquanto que
aqueles rotulados com 0 (zero) correspondem ao fundo (ou background). A Figura 4.2

mostra um exemplo de limiarizacdo em uma imagem com 255 niveis de cinza.

Também € possivel estabelecer multiplos limiares objetivando-se o isolamento de mais
de duas regides de interesse, usando uma limiariza¢do multiniveis. Enfim, para cada n

valores de limiar, a imagem ¢ divida em n + 1 regides.

—

Figura 4.2: Exemplos de limiarizacdo. Imagem original a esquerda e apds a limiarizagao
com limiar = 80 a direita.
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4.2.1 Segmentacido Orientada a Regioes

A segmentacao orientada a regides divide a imagem em partes com a finalidade de iden-
tificar regides distintas [Fac93, MV89]. Gonzalez e Woods [GWO02] citam uma defini¢ao

cldssica da segmentacdo orientada a regides, descrita a seguir.

Seja R a regido completa da imagem. Pode-se considerar a segmentacdo como o

processo de particionar R em n regides Ry, R», ..., R,, tal que:
n

@ YR =R

(b) R; é umaregido conexa,?=1,2,...,n,

(¢c) R;NR; =@ paratodoie j, i # j,
(d) P(R;) = VERDADEIRO paratodo: =1,2,...,n,e

(¢) P(R;URj)=FALSO parai # j,

em que P(R;) é um predicado 16gico sobre os pontos do conjunto R; e & é o conjunto

vazio.

A condicdo (a) indica que a segmentagdo deve ser completa, ou seja, cada pixel deve
pertencer a uma regido. A condicdo (b) indica que cada regido deve ser conexa. Por
sua vez, a condi¢do (c) assegura que nenhum ponto da imagem pode pertencer a mais
de uma regido ao mesmo tempo. Ja a condi¢cdo (d) trata das propriedades que devem
ser satisfeitas pelos pixels para pertecerem a uma determinada regido segmentada. E,
finalmente, a condi¢@o (e) garante que as regides I?; € 1?; sdo diferentes de acordo com o

sentido do predicado 16gico P.

A segmentacdo orientada a regides pode ser realizada através das seguintes técnicas:
crescimento de regides, divisao de regides, fusdo de regides, ou combinando as técnicas
anteriores [GWO02].

4.2.1.1 Crescimento de Regioes por Agregacao de Pixels

Segundo Gonzalez e Woods [GW02], o procedimento denominado de crescimento de
regides por agregacdo de pixels agrupa pixels ou sub-regides em regides maiores, a partir
de pontos sementes (seed pixels). Sendo assim, no inicio do processo, tem-se um conjunto

de pontos sementes e, a partir deles, as regides vao sendo construidas em torno de cada
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ponto semente pela juncao de pixels vizinhos que possuam propriedades similares, como

nivel de cinza, textura ou cor.

A escolha dos conjuntos de pontos sementes para cada regido € uma parte essencial na
segmentacdo por crescimento de regides por agregacao de pixels. A selecdo das sementes
estd diretamente relacionada ao conhecimento que o usudrio (ou programa) tem sobre o
conteido da imagem, e também pode influenciar diretamente no calculo das propriedades
que serdo utilizadas no processo de expansdo das regides. Deste modo, a selecdo de
pontos sementes que representem adequadamente as regides de interesse, bem como a
selecao de propriedades apropriadas para a inclusdo de pontos nas vdrias regidoes durante
o processo de crescimento apresentam-se como passos importantes durante a aplicagdo

da técnica de crescimento de regides.

Gonzales e Woods [GW02] mencionam que a selecdo de um ou mais pontos iniciais
pode frequentemente se basear na natureza do problema. Além disso, eles afirmam que a
selecdo do critério de similaridade depende ndo somente do problema em consideragao,
mas também do tipo de imagem a ser segmentada, pois cada tipo de imagem possui carac-
teristicas que influenciam na escolha do critério de similaridade, como na segmentacao

de imagens monocromaticas, coloridas ou de profundidade (range image).

4.3 Segmentacao Fuzzy de Imagens

A limiarizagdo ndo € um método apropriado de segmentacdo nos casos em que a caracte-
ristica que distingue o objeto de interesse do background é alguma propriedade textural,
ao invés do exato valor atribuido aos pixels, como por exemplo, imagens contendo som-
bras, ilumina¢ao ndo uniforme e/ou ruidos [HCO1]. A presenca dessas interferéncias em
uma imagem requer dos algoritmos de segmentacao um esforco adicional durante o reco-

nhecimento dos objetos presentes na mesma.

A Figura 4.3 exemplifica a dificuldade de se encontrar um limiar que consiga separar
objetos do background em uma imagem com ilumina¢do nio uniforme. A Figura 4.3(a)
¢ uma imagem sintética definida em uma grade hexagonal e que possui um retangulo na
sua parte superior, no qual a intensidade da ilumina¢do aumenta lentamente da esquerda
para a direita, e um background ruidoso. Como mostrado em Carvalho et al. [CGHK99],
¢ impossivel encontrar um limiar 7" capaz de produzir um resultado que segmente com-
pletamente o retangulo do background. Entretanto, a segmentacdo fuzzy tem sido aplicada

COIM SUCESSO NESSES Casos.

A segmentacdo fuzzy é uma técnica que determina para cada elemento da imagem

um grau de pertinéncia (entre zero e um) indicando a certeza dele pertencer (ou nao)
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Figura 4.3: Exemplo de segmentacdo por limiarizacdo: (a) Imagem com valores reais de
intensidade. (b) Imagem bindria obtida por limiarizagdo. Figura extraida de Carvalho
(1999).

a um determinado objeto (que acredita-se estar contido na imagem) [CHKO5]. Essas
informacdes de pertinéncia possibilitam que o algoritmo segmente a imagem tomando

uma decisdo mais flexivel acerca da classificacdo de cada elemento.

O Algoritmo de Segmentagdo Fuzzy (MOFS — Mult-Object Fuzzy Segmentation) im-
plementado por Herman e Carvalho [HCO1] utiliza o conceito de conectividade fuzzy,
proposto por Rosenfeld [Ros79], e se baseia no trabalho desenvolvido por Udupa e Sa-
marakera [US96], mas € generalizado para espacgos digitais arbitrarios de acordo com a

teoria proposta por Herman [Her98].

4.3.1 Segmentacao Fuzzy Simultanea de Miiltiplos Objetos

Herman e Carvalho introduziram o algoritmo MOFS [HCO1] que atribui, simultanea-
mente, a cada elemento da imagem um grau de pertinéncia em relacdo a multiplos ob-
jetos, que acredita-se estarem contidos na imagem. Este algoritmo ¢ um método semi-
automético de segmentacdo por crescimento de regides no qual o usudrio pode escolher
um ou mais spels (do inglés, spacial elements) sementes para representar os objetos que

se deseja segmentar.

Denomina-se espago digital o par ordenado (V, ), onde V' é um conjunto arbitrario
e m € uma relagdo bindria simétrica em V/, tal que V' € um conjunto conectado por 7. Os
elementos de V' sdo referidos por spels. Sendo o conjunto V finito, o par ordenado (V, 7)
pode ser interpretado como um grafo conectado [Har69], com V' sendo o conjunto de nds
e m, o conjunto de arcos. Os spels de um conjunto arbitrario V' podem representar, dentre

outras coisas, pontos em um plano, pixels em uma imagem ou voxels em um volume.
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Uma afinidade fuzzy do spel € uma fungdo v : V2 — [0, 1]. Esta atribui valor entre 0

e 1 para cada par ordenado de spels, tal que

(i) paratodoc € V,¢(c,c) =1,e

(ii) paratodoc,d €V, (c,d) =¢(d, c).

No decorrer da execugdo do algoritmo de Carvalho, Herman e Kong [CHKO5], os
elementos do conjunto V' sdo associados a um objeto utilizando o conceito fuzzy. Sendo
assim, a partir da funcdo de afinidade, determina-se, para cada spel, o grau de pertinéncia
em relac@o ao objeto ao qual foi associado. Para fazer a andlise de cada spel e encontrar o
grau de pertinéncia que esse spel tem com cada objeto da imagem ¢ utilizado o conceito

de conectividade fuzzy [CGHK99], conforme definida a seguir.

Uma corrente de c(?) a ¢'®) corresponde a uma sequéncia arbitraria de (c(?, ..., )
de spels distintos. Considera-se cada par ordenado (c*~Y c*)) de spels consecutivos
como sendo um elo na corrente e 1) (c*~ 1, c(’“)), a y-for¢ca do elo. A i-forca da corrente
(..., 5 ¢ definida como sendo a v-forga do seu elo mais fraco, ou seja, o minimo
de (c*V ), com1 <k < K.

Consequentemente, a conectividade fuzzy de um par de spels (c,d) é a i-forga da
corrente mais forte de ¢ a d. No caso de uma determinada corrente possuir somente um

spel, a sua 1-forca € definida como sendo 1.

As fungdes 1) que calculam as afinidades entre spel sdo as fung¢des de afinidade fuzzy,
que indicam o quao estreita € a relac@o entre os spels em questdo. Em outras palavras, ele
indica o grau de confianca de que, apds a segmentacdo, os dois spels deverdo pertencer a
mesma classe. Logo, a atribui¢do de um valor 0 indica que o spel definitivamente nao per-
tence ao objeto e 1 indica que ele definitivamente pertence. Deste modo, a fungdo (¢, d)
retorna um nimero real entre O (zero) e 1 (um), denominado de conectividade fuzzy entre
c e d. Esta abordagem gera um conceito de conjunto fuzzy, definido em [PM86]. Neste
contexto, o conjunto fuzzy refere-se ao conjunto de pares conectados e o grau de afinidade

do par (¢, d), neste conjunto, é a conectividade fuzzy entre c e d.

Durante a defini¢do da afinidade fuzzy do spel devem ser consideradas, entre outras
coisas, a proximidade dos spels analisados, a similaridade dos valores atribuidos a eles na
imagem que estd sendo segmentada e a variancia destes valores atribuidos aos vizinhos
imediatos dos dois spels [CGHK99].

Para a segmentacio fuzzy de imagens, a funcdo de afinidade de um determinado ob-
jeto pode ser automaticamente definida baseando-se em propriedades estatisticas dos elos

dentro de regides identificadas pelos usudrios como pertencendo ao objeto de interesse.



4. Segmentacdo Fuzzy de Imagens Digitais 25

Para formalizar tal particionamento fuzzy, foi criado o conceito de M -semisegmentagdo
(onde M é o nimero de objetos). Uma M -semisegmetagdo de V' é uma funcdo o que ma-

peia cada ¢ € V em um vetor de (M + 1)-dimensdes o¢ = (0§, 0§, ...,05,), onde

1. 0§ €[0,1] (isto é, o§ esta entre O e 1),

2. para cada m(1 < m < M), o valor de ¢, é zero ou o,

3. pelo menos paraum m(1 <m < M), o¢, = o§,

onde oy, informa o grau de pertinéncia do spel c pertencer ao m-ésimo objeto, e o € igual

amax;<m<n Oy,. S€, para todo spel c, of for positivo, € dito que o € uma M -segmentacdo.

Um conjunto U (C V) é dito 1-conectado se, para todo par ordenado de spels em U,

existe uma corrente em U de 1)-forca positiva do primeiro ao segundo spel.

Por sua vez, um grafo M-fuzzy é um par (V, W), onde V' € um conjunto finito e ndo-
vazio e ¥ = (¢, ...,%p) com ¥, (para 1 < m < M) sendo uma funcdo de afinidade
Sfuzzy. Um grafo M -fuzzy semeado € uma tripla (V, ¥, v) onde (V, ¥) é um grafo M-fuzzy
ev=(Vi,...,Vy)onde V,, C V paral < m < M. Desta forma, um grafo M -fuzzy

semeado (V, (1, ...,¥n), (V1,...,Var)) é considerado conectado se:

1. o conjunto V' € ¢y-conectado, onde ¢y (c,d) = ming<,,<p ¥m(c, d) para todo c,
deV,e

2.V, # 0, para pelo menos um m, 1 < m < M.

Para uma M -semisegmentacdo o de V e para 1 < m < M, uma corrente <c(0), R K )>
é definida como sendo uma om-corrente se agff) > 0, paral < k < K. Além disso, para
W CVeceV,serdusado p, ., w(c) para denotar a om-corrente de 1,,,-for¢ca maxima

de um spel em W para c. Se tal corrente ndo existir, essa forga serd igual a zero.

Teorema 1 Se (V,V,v) é um grafo M-fuzzy semeado (onde W = (11, ...,y ) e v =
(Vi, ..., Vi) entdo

1. existe uma M-semisegmentacdo o de V' com as seguintes propriedades: para todo
ceV,separal <m < M

1, seceV,,

Sy = . . 4.2)
max ey (Min(po . vn(d), ¥n(d, c))), caso contrdrio,
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entdoparal < m < M

4.3)

Cc ;. C C
. se., ifse, > st forl <n < M,
0, caso contrdrio;

2. esta M-segmentacdo é tinica; e

3. ela é uma M-segmentacdo, desde que (V, \V,v) seja conectado.

As provas das partes 1 e 2 deste Teorema foram publicadas por Herman e Carvalho
[HCO1], enquanto que a prova da parte 3 foi publicada em Carvalho, Herman e Kong
[CHKOS]. A Figura 4.4 descreve graficamente o Teorema 1. Suponha, como na Figura
4.4, que c seja um spel arbitrario e que o seja conhecido para os demais spels d. Entio,
paral < n < M (neste caso, M=3), o s; da Equagdo 4.2 ¢ a 1),,-forca maxima de uma
corrente (d(o), e dW), c¢) de um spel semente em V,, para ¢ de modo que UZ(Z) > 0 (ou
seja, dV) pertenca ao n-ésimo objeto) para 0 < [ < L. Intuitivamente, o n-ésimo objeto s6
pode assegurar que c pertenga a ele se, e somente se, s, for maximo. Isto estd de acordo
com a Equacdo 4.3, que determina que o}, tem um valor positivo somente para o objeto
cujo valor de s/, € o maximo. Além disso, esta propriedade nos mostra como um spel pode
se relacionar com vdrios objetos, desde que seja conhecido o o para todos os outros spels:
com a Equagdo 4.3 satisfeita, pode-se calcular os valores de s¢, para um spel c utilizando
a Equacdo 4.2. O Teorema 1 diz que existe uma, e somente uma, M -semisegmentacao
que satisfaz simultaneamente as proposicoes, e que esta M -semisegmentagdo € de fato

uma M -segmentacdo se o grafo M-fuzzy semeado for conectado.

Figura 4.4: Ilustracdo gréfica da M-semisegmentacdo cuja existéncia € garantida pelo
Teorema 1. Figura extraida de Carvalho, Herman e Kong [CHKOS5].
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Na Secao 4.2.1, a condi¢do ¢ afirma que ndo existe interse¢cdo entre duas regioes ad-
jacentes (I?; e I?;). Entretanto, na segmentagdo fuzzy descrita em Herman e Carvalho
[HCO1] e em Carvalho, Herman e Kong [CHKOS5], um dado spel ¢ pode ter uma mesma
afinidade em relacdo a duas ou mais correntes de dois ou mais objetos distintos, e deste

modo, pertencer a dois ou mais objetos.

4.3.1.1 Algoritmo Rapido para Segmentacao Fuzzy

Carvalho, Herman e Kong [CHKOS] apresentaram uma implementacdo rdpida do algo-
ritmo MOFS original, publicado em Herman e Carvalho [HCO1]. Esta nova versao pode
ser utilizada em aplicacdes que necessitam de um tempo de resposta pequeno e cuja quali-
dade de segmentagdo ndo seja consideravelmente afetada por uma discretizacao dos valo-
res gerados pela funcdo de afinidade. O resultado deste algoritmo € uma M -segmentacao
o, de acordo com o Teorema 1, mas usando um grafo M -fuzzy cujas funcdes de afinidade

fuzzy podem assumir um nimero resumido de valores.

Nesta nova implementagdo, os valores de o sdo armazenados em listas, € ndo em
um heap bindrio, como na implementacao do algoritmo MOFS de Herman e Carvalho
[HCO1]. Isso € justificado pelo fato de que em muitas aplicagdes a qualidade da seg-
mentacao fuzzy ndo € significativamente afetada se os valores de afinidade forem arre-
dondados para, por exemplo, 3 (trés) casas decimais. Suponha que R é um conjunto ndo
vazio de afinidades fuzzy para uma classe particular de problemas e que ele é sempre um
subconjunto de um conjunto A. Sendo K a cardinalidade do conjunto A U {1} e seja
1=a; >ay > ---> a, > 0oselementos de A. Se for usado valores de afinidades ar-
redondados para 3 casas decimais, logo A = {0.001,0.002,...,0.999,1.000}, de forma
que K = 1000 e a, = 1.001 — k/1000.

Algoritmo 1

1- Algoritmo MOFS - Versdo rdpida

1. for c € V do

2. form —0to M do
3. oy, 0

4. for m <— 1to M do
5. forceV,do

6. o5 o5, — 1
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7. Um|l] <V
8. fork — 2to K do
9. Ulm][k] < 0
10. for k — 1to K do
11.  form «— 1to M do

12. while U[m|[k] # 0 do

13. remova um spel d do conjunto U|m)|[k]

14. C —{ceV|cot < min(a,Vn(d,c))and o§ < min(ay, ¥y, (d,c))}
15. while C # () do

16. remova o spel ¢ de C

17. t — min(ay, ¥ (d,c))

18. if o < t then do

19. remova c de cada conjunto em U que satisfaga a condig¢do
20. Jorn — 1to M do

21. oy, <0

22. oG« oy, — t

23. insira ¢ no conjunto U[m|[l] onde | é o inteiro tal que a; =t

Esta versdo do algoritmo MOFS utiliza uma matriz de M x K denominada U|m][k],
que armazena os conjuntos dos nds que representam cada spel, onde M representa o
nimero de objetos e K a cardinalidade do conjunto A. Cada conjunto U[m|[k] é re-
presentado por uma lista duplamente ligada de nés. Os nds de conjuntos diferentes que
representam o mesmo spel sdo mantidos juntos numa lista encadeada, o que torna fécil
remover um spel de todos os conjuntos que o contém. Uma lista de nés contém as co-
ordenadas dos seus spels enquanto que os dados do spel c inclui um ponteiro para a lista

encadeada dos nés que representam c.

O processo € iniciado (Passos 1 a 9) primeiramente zerando todos os oy, para cada
spel c € Ve 0 < m < M. Entdo, para todo spel ¢ € V,,, ¢ é adicionado em U[m][1] e as
varidveis o e o¢, sdo atualizados para 1. Em seguida, os demais valores de U[m][k], com
2 < k < K, sdo zerados.

ApOs a inicializagdo, tem-se o laco principal que € repetido K vezes. Esta parte do
algoritmo € responsdvel pela atualizacido da suposi¢do atual do valor final de o;,. O valor

de oy, € substituido por um valor maior se for encontrada uma om-corrente de um spel
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semente em V,,, para ¢ com ,,,-for¢a maior que o valor antigo, e ele serd atualizado para
zero, se descobrir que (para um n # m) existe um om-corrente de um spel semente em

V., para c com ,,-for¢a maior que o antigo valor de o,.

Nos testes realizados e apresentados por Carvalho, Herman e Kong [CHKO05], a im-
plementacdo répida do algoritmo MOFS conseguiu apresentar bom éxito em relagdo ao
algoritmo MOFS original. Por exemplo, para calcular uma 4-segmentacdo de um volume
de tomografia computadorizada com 7.281.928 spels usando um computador equipado
com um processador 1.7GHz Intel Xeon, a versdo rdpida do MOFS precisou apenas de
35s (aproximadamente, 5us por spel), enquanto que o algoritmo original o fez em 249s

(aproximadamente, 3415 por spel).

4.3.1.2 Exemplos de aplicacao do MOFS

O algoritmo MOFS pode ser utilizado em diversas aplicacOes, tais como de clusteriza-
cdo [JMF99] e na segmentacdo de imagens, de um modo geral [COG6a, CON6b, HCO1].
Nesta secdo apresentaremos o resultado da aplicag¢do da versao rapida do MOFS na seg-

mentagdo de imagens 3D de ressonancia magnética (MRI) do cérebro humano.

Durante a segmentacdo fuzzy de uma imagem qualquer, é necessdrio definir ¢, e
Vincom 1 < m < M, em outras palavras, a funcdo de afinidade e os conjuntos dos
pixels sementes. Neste caso, o conjunto V,, é formado pelos pontos sementes e 0s seus
6 vizinhos de face, que pertencem ao m-€simo objeto. Na versao rapida do algoritmo
MOFS, as sementes sdo definidas pelo usudrio através de cliques na imagem, definindo

para cada clique, qual objeto (classe) aquele ponto pertence.

Para a defini¢do de 1, para 1 < m < M, leva-se em consideracdo que importantes
caracteristicas de um objeto sdo definidas pelos valores dos pixels da imagem em uma
regido e pela diferenca desses valores na sua vizinhanca [CGHK99]. Carvalho, Herman e
Kong [CHKO5] utilizaram o seguinte procedimento para calcular as funcdes de afinidade.

Defina 1),,, como:

(e, d) = { 0, se ¢, d nao forem adjacer,lt‘es, 4.4)
g o (9) F Par.om (@)1/2, €caso contrario,

onde g,, ¢ a média e h,,, é o desvio padrao da média das intensidades (valores dos spels)

dos pares adjacentes por face dos spels em V;,, (isto €, 6-adjacéncia), € a,, € a média e

b, € o desvio padrio da diferenca absoluta das intensidades dos pares adjacentes por face

dos spels em V,,, (isto é, 6-adjacéncia). O valor de g refere-se a média e a € a diferenca

absoluta entre as intensidades de ¢ e d. A fungdo p, s(z) é a fun¢do de densidade de
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probabilidade gaussiana com média r e desvio padrao s multiplicada por uma constante

para que o seu valor mdximo seja 1.

Na Figura 4.5, temos um exemplo da aplicacdo do algortimo MOFS em uma imagem
de ressonancia magnética do cérebro humano. Neste caso, foi feita uma 3-segmentacao

para destacar as substancias branca e cinzenta do restante do cérebro e do background.

Figura 4.5: Exemplo de segmentacdo fuzzy em imagem de ressonancia magnética do
cérebro humano — Original a esquerda e a 3-segmentacao a direita.



Capitulo 5

Reparacao de Imagens Bem-Compostas
Utilizando Mapas de Conectividade
Fuzzy

Como exposto no Capitulo 1, a motivagao inicial deste projeto surgiu da necessidade de
associar alguma informag¢do que auxiliasse a tomada de decisdo do algoritmo reparador
Ran3dwc de [SLT08] na fase de escolha de quais pontos venham a ser modificados, a
fim de transformar uma imagem de entrada em uma respectiva imagem bem-composta. A
proposta inicial consistiu em adicionar funcionalidades ao algoritmo Ran3DWC de modo
que ele passasse a utilizar informagdes resultantes do préprio processo de segmentacao

fuzzy da imagem de entrada, cujo algoritmo serd apresentado na Secdo 5.1.

Devido ao excelente €xito da versdo répida do algoritmo MOFS em testes realizados
e apresentados por Carvalho, Herman e Kong [CHKOS5] e pela sua aplicacdo em imagens
de um modo geral, optou-se por utiliza-lo para segmentar as imagens que serdo tratadas

pelo algoritmo reparador.

Conforme apresentado no Capitulo 4, sabe-se que, concluida a segmentacgado fuzzy, o
MOFS retorna o mapa de conectividade fuzzy da imagem de entrada, o qual apresenta
o grau de pertinéncia de cada ponto pertencente a imagem em relacdo a um nimero de
objetos. Logo, propde-se a utilizagdo deste grau de pertinéncia para precisar qual(is)
ponto(s) do background, envolvido(s) numa configuracio critica, tem(ém) a maior pro-
babilidade (menor afinidade com o background) de pertencer ao foreground, durante o
processo de geragdo de uma imagem bem-composta. Sendo assim, o uso do mapa de
conectividade fuzzy garante que um subconjunto dos pontos escolhidos pelo algoritmo
em qualquer iteragdo seja um com a menor afinidade com o background dentre todas as

escolhas possiveis.
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Posteriormente, foi desenvolvido um algoritmo reparador capaz de realizar reparos
topoldgicos em imagens digitais bindrias 3D. Embora a idéia fundamental deste algoritmo
seja similar a de Siqueira et al. [SLT*08], apresentado no Capitulo 2, para este dltimo,
a escolha de quais pontos do background serdo transformados em foreground é aleatéria.
No algoritmo deterministico implementado, exposto na Secdo 5.2, essa escolha se baseia
na quantidade de configuragdes criticas que possam vir a surgir com essa mudancga e nos
graus de pertinéncia dos referidos pontos, resultante da segmentacao fuzzy anteriormente

realizada.

5.1 Ran3DWCEFS - Um Algoritmo Reparador Aleatdrio
para Imagens Bem-Compostas utilizando Segmenta-

¢ao Fuzzy

A légica do algoritmo aleatério para imagens bem-compostas utilizando segmentacao
fuzzy baseia-se de uma forma geral na implementacio do algoritmo apresentado por Si-
queira et al. [SLT"08], acrescentando apenas a informagdo sobre os graus de pertinéncia

dos pontos da imagem, resultantes da segmentacao fuzzy.

O referido algoritmo recebe como imagem de entrada (D), X') uma imagem segmen-
tada pelo algoritmo MOFS [CHKO5] e o respectivo grau de pertinéncia de cada ponto
em rela¢do ao objeto ao qual pertence; retornando uma imagem bem-composta (D, X)
similar a de entrada. Para descobrir X', o algoritmo encontra um subconjunto P do back-
ground X, de (D, X) tal que (D, XUP) é bem-composta, logo X’ = X UP. Desta forma,
P pode ser visto como um subconjunto (do background) com a menor afinidade com o
background dentre todas as escolhas possiveis, cujas cores atribuidas serdo mudadas de 0
para 1, a fim de produzir (D, X’). No contexto de aplica¢des praticas é importante que

(D, X) e (D, X') sejam tao similares quanto possiveis.

A solugdo 6tima para maximizar a similaridade entre (D, X) e (D, X') seria encontrar
o menor subconjunto P de X, tal que (D, X U P) seja bem-composta. Isto pode ser
obtido, trivialmente, enumerando e testando todos os subconjuntos de X. Todavia, este
procedimento tem complexidade de tempo exponencial no tamanho de G, representado

por | G |, o que torna sua aplicacdo pratica inaceitdvel.

A solugdo proposta em Siqueira et al. [SLTT08] apresenta complexidade de tempo
linear ao buscar minimizar o subconjunto P de X,. Entretanto, este algoritmo ndo con-
sidera a “afinidade” desses pontos em relagcdo ao foreground da imagem de entrada. Isto

implica que a solu¢do que minimiza o ndmero de pontos modificados nem sempre pode
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ser a mais adequada na pratica. Sendo assim, o ideal seria ter uma solu¢do que modifi-
casse a cor dos pontos com mais “afinidade” com o foreground. O algoritmo proposto
no presente trabalho ndo garante encontrar o menor conjunto P, uma vez que ele busca
encontrar um subconjunto P que apresenta a menor afinidade com o background (em ou-
tras palavras, que possui a menor soma dos graus de pertinéncia). Contudo, ele também

apresenta complexidade de tempo linear em | G |.

Este algoritmo inicia atribuindo P = 0. Entdo, percorre todos os pontos de D) procu-
rando por instancias de C'l e C2 em (D, X). No caso de nenhuma configuracao critica ser
encontrada, o algoritmo termina com X’ = X. Caso contrario, para cada instancia de C'1
e (2, o algoritmo compara os respectivos graus de pertinéncia dos pontos de background
da respectiva configuracgao critica. O ponto de Xy— P que possuir o menor grau de perti-
néncia serd inserido em P, até que a imagem (D, X U P) torne-se bem-composta. Sempre
que o algoritmo insere um ou mais pontos em P, ele elimina pelo menos uma configura-
c¢do critica de C'1 ou C2 da imagem corrente, (D, X U P). Contudo, a insercido de pontos
pode também dar origem a outras instancias de C'l e C'2 em (D, X U P), as quais serdo

eventualmente eliminadas da imagem resultante pelas insercoes de outros pontos.

5.1.1 Eliminacao das Configuracoes Criticas

A seguir, € exposta uma breve explanagao de como ocorre a busca e eliminac¢do das con-
figuracOes criticas, apresentadas na Se¢do 3.2, pelo Algoritmo Aleatdrio para Imagens

Bem-Compostas utilizando Segmentacdo Fuzzy.

Seja a imagem de entrada (D, X), onde D = [dy1,d 2] X [da1, dao] X [d31, d3z2], onde
di,dip € Zedy < dipparal < i < 3, e, para qualquer ponto p = (py, p2, p3) € Z>,
temos

Na(p) = {(P1:y.2) |y € {p2.p2 + 1} e 2 € {p3,p3 + 1}},
Ny(p) = {(#,p2,2) |z € {pr,p1 + 1} e z € {p3,ps + 1}},

N.(p) = {(z,y,p3) |z € {pr,p1 + 1} ey € {p2,p> + 1}},

N () ={p1,p1 + 1} x {p2,p2 + 1} x {p3,ps + 1}.

Esta defini¢@o encontra-se ilustrada na Figura 5.1.

Logo, uma imagem Z pode ser definida como a seguir [SLT08]:
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N(p)

3]

Figura 5.1: Ilustragdo das defini¢ces N (p), N, (p), N, (p), N.(p). Os pontos pertencentes
aos conjuntos N (p), N (p), Ny(p), N.(p) sdo representados pelos circulos preenchidos.
Figura extraida de Siqueira et al. [SLT08].

E dito que Z(p) contém uma instancia de C'1, se algum dos N, (p), N, (p), N.(p) for
uma instancia de C'1 em (D, X). Da mesma forma, se N (p) for uma instancia de C2 em
(D, X), diz-se que Z(p) contém uma instincia de C'2. Considerando que cada instincia
de C'1 consiste de quatro pontos em um dos N (p), Ny (p) e N.(p) e que cada instancia de
C?2 consiste de oito pontos em N (p), para qualquer p € D, consequentemente conclui-se
que, se pelo menos um de N, (p), N, (p), N.(p) é uma instincia de C'1 em (D, X), entdo
N (p) ndo pode ser uma instancia de C2 em (D, X). Portanto, cada Z(p) ou ndo contém
configuracdo critica, ou contém pelo menos uma instancia de C'1, ou contém exatamente

uma instancia de C2.

Estas observacdes acima conduzem a um procedimento simples para encontrar todas

as instancias de C'l e C2 numa imagem de entrada (D, X)), como descrito a seguir.

Seja Q uma fila vazia. Para cada ponto p € D, verifica-se se Z(p) contém uma
configuracdo critica. Caso tenha, insere-se p em (). Se () permanece vazia entdo (D,
X) ndo tem configuragdes criticas e o algoritmo termina com X’ = X. Do contrério, o
algoritmo inicia o passo de eliminacio das configuracdes criticas. Perceba que um ponto

p € @ se, e somente se, Z(p) contém uma instancia de C'1 ou C2.

O passo da eliminagdo das configuragdes criticas consiste em um loop que € executado
até que a fila () seja vazia. Por enquanto, assuma que () tornar-se-d vazia depois de um
nimero finito, n, de iteragdes do loop. Entdo, para cadai € {1,...,n}, ai-ézima iteracdo
do loop remove exatamente um ponto ¢ de () e produz o i-ézimo subconjunto, X ¥, de
uma sequéncia, XV, ..., X de subconjuntos de D, onde X ¢ XM e XU~ c X0,

paracada j € {2,...,n}. Mais especificamente, para cadai € {1,...,n}, o subconjunto
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X® ¢ obtido deixando X = X1 1y SO onde X = X e SO C (X,—X0D),
Em outras palavras, S é um subconjunto do background da imagem (D, X(~1) e
portanto o foreground, X, de (D, X®), é um superconjunto do foreground, X =Y,
de (D, X@=1). Quando o loop termina, X' = X o que é equivalente a dizer que
X'= X U P, onde

-

P =

7

SO (5.1)

Assim como o algoritmo proposto por Siqueira et al. [SLTT08], para computar o

conjunto S, o algoritmo conta com trés premissas simples, descritas abaixo.

1 Se g é o ponto removido de () na i-ézima iteracdo e Z(q) contém uma instincia, A,
de C1e C2em (D, X1), entio todos os pontos de A deve pertencer a D, uma

vez que D é uma grade retangular.

2 Pode-se demonstrar que A nio serd uma configuragio critica em (D, X)) somente
se um subconjunto dos pontos do background de (D, X V) que pertence a A estd
inserido em S . Entdo, o conjunto S pode sempre ser computado e as escolhas
dos pontos de (Xo—X 1) a serem inseridos em S estdo limitados aos pontos
do background de (D, X(~1) em A.

3 O conjunto Z(gq) contém 0 (zero), ou exatamente um (ilustrado na Figura 5.2), ou
exatamente duas (ilustrado na Figura 5.3), ou exatamente trés (ilustrado na Figura
5.4) instancias de C'1 em (D, X ~), ou exatamente uma instancia de C'2 em (D,
X (=1 (possibilidades ilustradas nas Figuras 5.5 e 5.6). Ou seja, estes 5 (cinco)

casos sdo mutuamente exclusivos.
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Figura 5.2: Tlustragdo do conjunto Z(¢) contendo exatamente uma tdnica instancia de C'1.
Os pontos a e b representam os dois pontos de background de (D, X *~) que pertencem
a instancia de C'1. Figura extraida de Siqueira et al. [SLT+08].
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Figura 5.3: Tlustra¢do do conjunto Z(q) contendo exatamente duas instincias de C'1. Os
pontos do foreground e do background de (D, X “~Y) que pertencem as duas instancias de
C'1 estdo representadas como circulos brancos e pretos, respectivamente. Figura extraida
de Siqueira et al. [SLT'08].
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Figura 5.4: Tlustragdo do conjunto Z(q) contendo exatamente trés instancias de C'l. Os
pontos do foreground e do background de (D, X “~) que pertencem as trés instancias de
C'1 estdo representadas como circulos brancos e pretos, respectivamente. Figura extraida
de Siqueira et al. [SLTT08].

Assim, o algoritmo computa um conjunto de conjuntos, denotado por B(q), para cada
um dos quatro casos mutuamente exclusivos nos quais Z(q) contém uma instancia de C'1 e
(2. Os elementos pertencentes a B(q) sdo denominados de escolhas e S(i) é selecionado
a partir dos elementos pertencentes a B(q). A Tabela 5.1 expde as escolhas pertencentes

a B(q) em cada caso, e as Figuras 5.2 — 5.6 ilustram esses casos.

Para escolher um subconjunto S € B(q), o algoritmo segue a seguinte regra da
escolha: selecione uma escolha, S(i) € B(q) tal que (D, X®) ndo contém qualquer
instancia de C'1 ou C2 que também ndo estd em (D, X (1)), Se existir mais de uma
escolha, selecione aquele que apresentar menor grau de pertinéncia (casos Al, B(1) e
B(2), ver Tabela 5.1) ou entdo, selecione aquele cuja soma dos graus de pertinéncia dos
elementos apresentar o menor valor (casos A2, A3(1) e A3(2), ver Tabela 5.1). Se houver
um empate, escolha um elemento de B(q) randomicamente. Finalmente, se qualquer

escolha é tal que (D, X ) contém uma instincia de C'1 e C2 que ndo estd em (D, X = 1),
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Y G @
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Figura 5.5: Tlustra¢do do conjunto Z(q) contendo exatamente uma tdnica instancia de C2.

Os pontos a e b representam os pontos de background de (D, X)) que pertencem a
instancia de C'2. Figura extraida de Siqueira et al. [SLT108].

[ 9

Y Z’ R

Figura 5.6: Outra ilustra¢do do conjunto Z(q) contendo exatamente uma dnica instncia
de C'2. Os pontos a, b, ¢, d, e e f representam os pontos de background de (D, X (i=1)y
que pertencem a instincia de C'2. Figura extraida de Siqueira et al. [SLT*08].

siga a mesma regra descrita anteriormente: selecione aquele que apresentar menor grau

de pertinéncia e, ocorrendo empate, selecione um randomicamente.

Para decidir se uma escolha para S & tal que (D, X¥) contém uma instincia de
C1 ou C2 que ndo estava em (D, X(~1), o algoritmo ndo precisa verificar todas as
configuragdes N (p), Ny, (p), V. (p) e N'(p), paratodo p € D. Desde que X = XDy
S, basta levar em consideragio apenas os pontos que sio 26-adjacentes a qualquer ponto

em N(q), ou equivalentemente, os pontos da grade 4 x 4 x 4

[ — 1,0 +2] X [g2—1,q2+2] x [g3 — 1,q3 + 2] C Z°, (5.2)

onde (q1, ¢2, q3) sdo as coordenadas de ¢. Desta forma, os testes para detectar novas
configuragdes criticas em (D, X)) podem ser feitos em tempo constante. Finalmente,

para cada nova configuragio critica, Z(p), em (D, X)), o ponto p é inserido em Q.
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| Caso | C1 ]| C2 | B(q) | Figura |
AL [ 10 an o 52
A2 20 at, (b.ch 53
A3 | 3| 0 ({a}, {b.c,d}} 54(1)
A32) | 3| 0 (0, (0. d}, {e.dl] | 5402
B | 0 | 1 ({al, (0]} 55
B2) | 0 | 1 | {{a}, {0} {c} . {d}. {e}. {f}} | 56

Tabela 5.1: Descri¢@o das escolhas pertencentes a B(q) para cada um dos quatro casos
mutuamente exclusivos (e suas subclasses) nos quais Z(¢) contém uma instincia de C1
ou C2: denominagdo do caso (primeira coluna); nimero de instancias de C1 em Z(q)
(segunda coluna); ndmero de instdncias de C2 em Z(q) (terceira coluna); as escolhas
€ B(q) (quarta coluna); e o nimero da figura que ilustra o referido caso (quinta coluna).
Tabela extraida de Siqueira et al. [SLTT08].

5.2 Det3ADWCFS - Um Algoritmo Reparador Determi-
nistico para Imagens Bem-Compostas utilizando Seg-

mentacao Fuzzy

O algoritmo deterministico implementado segue a mesma logica de raciocinio do algo-
ritmo aleatério em relagdo ao fato de receber, como imagem de entrada (D, X), uma
imagem segmentada pelo algoritmo MOFS [CHKOS5] e o respectivo grau de pertinéncia de
cada ponto em relacao ao objeto ao qual pertence; retornando uma imagem bem-composta
(D, X') similar a de entrada. Sendo assim, para descobrir X', o algoritmo deterministico
também encontra um subconjunto P do background X, de (D, X) tal que (D, X U P) é
bem-composta, logo X' = X U P.

Da mesma forma que o algoritmo aleatdrio descrito na Secdo 5.1, o algoritmo deter-
ministico ndo garante encontrar o menor conjunto P, uma vez que ele busca encontrar o
subconjunto P que apresenta a menor afinidade com o background. Contudo, ele apre-

senta complexidade de tempo polinomial em | G |.

No algoritmo deterministico, o processo de busca inicial pelas configuracdes criticas
numa determinada imagem de entrada (D, X') também € similar ao do algoritmo aleatdrio,
no qual pecorre-se todos os pontos de D procurando por instancias de C'1 e C'2. Entdo,
para cada ponto p € D, analisa-se os pontos que sdo 26-adjacentes ao ponto p, conforme
apresentado na Subsecdo 5.1.1. Entretanto, diferentemente do algoritmo aleatério, caso o
ponto p esteja envolvido em alguma configuragdo critica, testa se a sua mudanga de cor,
de 0 (background) para 1 (foreground), dard origem a novas configuracdes criticas. Em
caso afirmativo, insere-0 no heap minimo H2. Do contrdrio, insere-o no heap minimo
H1.
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No caso de nenhuma configuragdo critica ser encontrada, ou seja, se os heaps H1 e
H?2 permanecerem vazios, entdo (D, X) ndo possui configuracdes criticas e o algoritmo
termina com X’ = X. Do contrério, o algoritmo parte para a etapa de eliminagdo das

configuragdes criticas encontradas, conforme descrita na Subsecao 5.2.1.

5.2.1 Eliminacao das Configuracoes Criticas

No algoritmo deterministico, o passo da eliminacdo das configuragdes criticas resume-se
como sendo um loop que € executado até que os heaps minimos H1 e H2 tornem-se

vazios. Esses heaps apresentam as seguintes propriedades:

e No heap H1, o né raiz armazena o elemento (ponto p € X)) que apresenta 0 menor
valor de grau de pertinéncia (calculado pelo algoritmo de segmentagdo fuzzy) e,
caso haja empate, serd aquele cuja mudanga de objeto eliminara o maior nimero

de configuracoes criticas.

e No heap H2, o né raiz armazena o elemento (ponto p € X)) que apresenta 0 menor
valor de grau de pertinéncia (calculado pelo algoritmo de segmentagdo fuzzy) e,
caso haja empate, serd aquele cuja mudanca de objeto gerara o menor nimero de

configuracdes criticas.

Enquanto /1 contiver algum elemento, o algoritmo se comporta da forma como descrito

a seguir.

Sabemos que todos os elementos armazenados em H 1 sdo pontos do backgroud en-
volvidos em configuracdes criticas, mas cuja mudanca de cor ndo gera novas instancias
de C'1 e C2. Logo, para cada elemento h1 retirado de H 1, considera-se todos os pontos
do background em uma vizinhanca 3 x 3 X 3, ou equivalentemente, os pontos da grade
3 X3 x3

[A1; — 1, A1y + 2] x [hly — 1, hly + 2] X [hl3 — 1, hl3 + 2] C Z3,

onde (hly, hls, hl3) sdo as coordenadas de h1l. Entdo, para cada ponto d pertencente
ao background e vizinho ao ponto hl, o algoritmo verifica se d estd presente em H1 e,
posteriormente, em H2. Caso esteja contido em algum dos referidos heaps, analisa-se se
ele ainda estd envolvido em alguma configuracgdo critica. Caso ndo esteja, retira-o do heap

em questdo. Caso esteja, atualiza os heaps H1 e H2 com relagdo a d, caso necessario.

Posteriormente, o algoritmo analisard /2. Logo, enquanto este heap contiver algum

elemento, o algoritmo se comporta da seguinte forma:
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Sabemos que todos os elementos armazenados em H 2 sdo pontos do backgroud envol-
vidos em configuracdes criticas e cuja mudanca de cor gera novas instancias de C'l e C2.
Logo, para cada elemento h2 retirado de /{2, considera-se todos os pontos do background

em uma vizinhanga 3 X 3 X 3, ou equivalentemente, os pontos da grade 3 x 3 X 3
[h21 — 1, h2y + 2] x [h25 — 1, h2y + 2] X [h25 — 1, h23 + 2] C Z3,

onde (h2y, h2,, h23) sdo as coordenadas de h2. Entdo, para cada ponto m pertencente
ao background e vizinho ao ponto h2, o algoritmo verifica se m estd presente em H1 e,
posteriormente, em 2. Caso esteja contido em algum dos referidos heaps, analisa-se se
ele ainda estd envolvido em alguma configuracdo critica. Caso nao esteja, retira-o do heap

em questdo. Caso esteja, atualiza os heaps H1 e H2 com relagdo a m, caso necessdrio.

5.2.2 Uma simplificacao do Det3DWCFS

Visando obter uma investigacdo mais concisa com relacdo a eficicia do algoritmo de-
terministico Det3DWCEFS, descrito anteriormente nesta mesma Sec¢do, foi implementado
o algoritmo deterministico Det3DWC. Este algoritmo € basicamente uma simplificacao
do Det3DWCEFS, uma vez que a légica de sua implementacdo consiste na mesma do
Det3DWCES, contudo sem utilizar informagdes sobre o grau de pertinéncia dos pontos
do background durante a fase de eliminacao das configuragdes criticas presentes na ima-

gem de entrada.

Mais especificadamente, a inica modificacdo que o Det3DWC sofreu em relacdo ao
Det3DWCES foram as propriedades dos heaps H1 e H2. As novas propriedades sdao

descritas a seguir.

e No heap H1, o nd raiz armazena o elemento (ponto p € Xj) cuja mudanca de cor

eliminard o maior nimero de configuragdes criticas.

e No heap H2, o n6 raiz armazena o elemento (ponto p € Xy) cuja mudanca de cor

gerard o menor nimero de configuragdes criticas.

Os demais passos seguem idénticos aos do algoritmo Det3DWCEFS, conforme descrito

na Subsec¢do 5.2.1.

5.3 Experimentos

Nesta Secdo sdo detalhados os procedimentos que foram realizados para as execugdes

dos experimentos com os 4 algoritmos descritos: 0 Ran3DWC, proposto por [SLT108];
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o Ran3DWCES, descrito na Se¢do 5.1; o Det3DWCES, apresentado na Sec¢do 5.2; € o
Det3DWC, comentado na Subsecdo 5.2.2. Além disso, sdo apresentados os parametros

de comparacgdo usados para avalid-los e resultados obtidos.

Para avaliar o desempenho dos algoritmos, estes foram submetidos a testes utilizando
imagens de ressonancia magnética (MRI — do inglés, Magnetic Resonance Image) de dois
tipos: imagens de ressonincia magnéticas do cérebro humano captadas em T1, disponi-
bilizadas pelo Prof. Dr. Alexandre Xavier Falcao, da Universidade Estadual de Campinas
(Unicamp); e imagens simuladas de ressonancia magnética do cérebro humano do Banco
de Dados de Simulacdo de Cérebro (SBD — do inglés, Simulated Brain Database).

O SBD contém um conjunto de volumes de dados produzido pelo simulador de MRI
3D on-line, BrainWeb. Este banco de dados' permite que os usudrios controlem varios
parametros de aquisi¢do, como por exemplo, a espessura da fatia (slice), tipo de pulso
utilizado na aquisi¢ao (T1, T2 e PD) e nivel do ruido, obtendo imagens de ressonancia
magnética realisticas do cérebro humano. A Figura 5.7 mostra fatias de um volume do
cérebro, pertencente ao SBD. Este simulador utiliza os principios de modelagem baseados
na equacdo de Bloch [MW95] para implementar a simulacdo de um evento discreto de
producdo de sinais de ressondncia magnética nuclear, modelos de ruidos realisticos e

efeitos de volume parcial do processo de producdo da imagem [CKK 97, CZK98].

Figura 5.7: Fatias de um volume do cérebro humano simulado pelo BrainWeb. Visao do
plano sagital, coronal e axial do volume, da esquerda para a direita.

Os experimentos dispuseram de seis volumes de MRI, obtidas do SBD, simulando
um cérebro humano normal (i.e. sem anolamias). Estes volumes consistem numa mesma
imagem de cérebro variando apenas o nivel de ruido. A Tabela 5.2 apresenta esses vo-
lumes e seus respectivos parametros. Os testes também dispuseram de cinco volumes
de imagens de ressondncia magnética do cérebro humano captadas em T1, da Unicamp
(aqui denominados de Brain 1, Brain 2, Brain 3, Brain 4 e Brain 5). A Figura 5.8 mostra

imagens desses volumes.

Todos os volumes acima descritos foram inicialmente segmentados a partir do algo-

Disponivel em http://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb
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Figura 5.8: Fatias Sagitais de dois volumes distintos de MRI.
| Volume | Modalidade | Espessura da Fatia | Nivel de Ruido | Intensidade ndo-uniforme |
BrainWeb 1 T1 Imm 0% 20%
BrainWeb 2 T1 Imm 1% 20%
BrainWeb 3 Tl Imm 3% 20%
BrainWeb 4 T1 Imm 5% 20%
BrainWeb 5 T1 Imm 7% 20%
BrainWeb 6 T1 Imm 9% 20%

Tabela 5.2: Apresentacdo dos volumes do cérebro simulados pelo BrainWeb e seus res-
pectivos parametros.

ritmo MOFS, descrito na Subsecdo 4.3.1.1. Logo, para cada volume, foram escolhidos

pontos sementes para cada objeto (parte do cérebro) a ser segmentado. Com o intuito de

destacar a substancia branca do restante do cérebro e do background, foi realizada uma

2-segmentacao, segundo os passos descritos na Subsecao 4.3.1.2. O volume de saida con-

tém informacdes dos graus de pertinéncia de cada ponto em relacdo ao objeto ao qual

pertence. A Figura 5.9 expde o resultado da segmentacdo fuzzy de uma fatia axial dos
volumes BrainWeb 1 e BrainWeb 6.

Figura 5.9: Imagens bindrias resultantes da segmentacio fuzzy dos volumes BrainWeb 1

(sem ruido, a esquerda) e BrainWeb 6 (com nivel de ruido de 9%, a direita).

Posteriormente, executou-se cada um dos quatro algoritmos reparadores, acima men-
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cionados, com cada um dos volumes segmentados, citados anteriormente. A Figura 5.10
apresenta os resultados das reparacdes de uma fatia axial do volume BrainWeb 1 exe-
cutadas pelos algoritmos Ran3DWC e Ran3DWCES. Por sua vez, a Figura 5.11 exibe

imagens resultades da execucdo dos algoritmos Det3DWC e Det3DWCFS com mesmo

volume testado (a saber, BrainWeb 1).

Figura 5.10: Imagem original da fatia axial do volume BrainWeb 1 (a esquerda), imagem
resultante bem-composta gerada pelo Ran3DWC (ao centro), imagem resultante bem-
composta gerada pelo Ran3DWCES (a direita).

Figura 5.11: Imagem original da fatia axial do volume BrainWeb 1 (a esquerda), imagem
resultante bem-composta gerada pelo Det3ADWC (ao centro), imagem resultante bem-
composta gerada pelo Det3DWCES (a direita).

Tendo em vista que os algoritmos implementados buscam encontrar o subconjunto
P que apresenta a menor afinidade com o background da imagem de entrada, conforme
apresentado nas Se¢des 5.1 e 5.2, a métrica de similaridade que norteou os experimentos
consistiu na razdo da soma do total dos graus de pertinéncia pelo nimero de pontos modi-
ficados. Isto é justificado pelo fato desta métrica conter implicitamente uma medida que

envolve o total de sigmas e o nimero de pontos.

Desta forma, para avaliar a eficdcia dos algoritmos implementados, comparando-os

com o algoritmo proposto por [SLT*08], foi definidos parAmetros que pudessem auxiliar
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a avaliacdo dos resultados obtidos dos mesmos. Assim, para cada execu¢do, foram com-
putados os seguintes parametros de comparagdo: quantidade de pontos do background
modificados durante a transformacdo da imagem de entrada na sua bem-composta (cha-
mado de N), somatoério dos graus de pertinéncia (aqui denominado de sigma) dos pontos
modificados e a divisao deste somatério dos graus de pertinéncia pela quantidade de pon-
tos modificados (S/N).

Uma vez que os algoritmos Ran3DWC e Ran3DWCES sao aleatérios, cada um destes
foram executados 10 (dez) vezes por imagem. Neste caso, também foram computados os

desvios padrio para cada paramétro de comparacao.

Os resultados obtidos pela execucdo do algoritmo Ran3DWC tendo como imagem
de entrada os volumes de imagens de ressonancia magnética, Brain, sdo apresentadas
na Tabela 5.3. A Tabela 5.4 mostra os valores obtidos com os volumes de imagens de

ressonancia magnética realisticas, BrainWeb.

] Resultados Obtidos pelo Algoritmo Ran3DWC \

Volume | Média do Total de | Desvio | Média do Total | Desvio | Médiado | Desvio
Pontos Modificados | Padrio dos Sigmas Padrao S/N Padrao
Brain 1 4887 17,71 2400,19 11,80 0,491188 | 0,001245
Brain 2 4764 14,79 1852,22 10,74 0,388792 | 0,001672
Brain 3 6545 18,03 2936,53 11,82 0,448646 | 0,001070
Brain 4 5217 15,19 2246,92 9,98 0,430692 | 0,001520
Brain 5 4705 9,51 2308,79 6,12 0,490763 | 0,001262

Tabela 5.3: Resultados obtidos pela execucao do algoritmo Ran3DWC com os volumes
de imagens de ressonancia magnética Brain.

] Resultados Obtidos pelo Algoritmo Ran3DWC \

Volume Média do Total de | Desvio | Média do Total | Desvio | Médiado | Desvio
Pontos Modificados | Padrao dos Sigmas Padrao S/N Padrao
BrainWeb 1 3620 8,01 1005,71 10,84 0,277842 | 0,002735
BrainWeb 2 4751 14,73 1587,21 10,33 0,334104 | 0,001429
BrainWeb 3 6569 16,06 2627,67 12,42 0,400040 | 0,001584
BrainWeb 4 7126 16,31 3247,29 20,49 0,455688 | 0,002483
BrainWeb 5 7496 21,31 3897,84 13,08 0,520004 | 0,001244
BrainWeb 6 7910 17,51 4643,33 8,89 0,587052 | 0,001476

Tabela 5.4: Resultados obtidos pela execugdo do algoritmo Ran3DWC com os volumes
de imagens de ressonancia magnética realistica BrainWeb.

A Tabela 5.5 exibe os resultados obtidos pela execucdo do algoritmo Ran3DWCFS
com os volumes de imagens de ressonancia magnética, Brain. E na Tabela 5.6 sdo apre-
sentados os valores obtidos com os volumes de imagens de ressondncia magnética realis-

ticas, BrainWeb.

Os resultados obtidos pelos experimentos realizados com o algoritmo deterministico
Det3DWC a partir dos volumes de MRI Brain s@o apresentados na Tabela 5.7. E a Ta-
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] Resultados Obtidos pelo Algoritmo Ran3DWCFS \

Volume | Média do Total de | Desvio | Média do Total | Desvio | Médiado | Desvio
Pontos Modificados | Padrio dos Sigmas Padrao S/N Padrao
Brain 1 4828 1,45 2033,27 0,98 0,421133 | 0,000109
Brain 2 4698 1,00 1484,78 0,55 0,316066 | 0,000066
Brain 3 6466 5,37 2457,94 2,75 0,380109 | 0,000146
Brain 4 5147 4,05 1835,79 1,01 0,356643 | 0,000209
Brain 5 4622 4,36 1949,58 2,06 0,421767 | 0,000157

Tabela 5.5: Resultados obtidos pela execucdo do algoritmo Ran3DWCFS com os volumes
de imagens de ressonancia magnética Brain.

] Resultados Obtidos pelo Algoritmo Ran3DWCFS \

Volume Média do Total de | Desvio | Média do Total | Desvio | Médiado | Desvio

Pontos Modificados | Padrao dos Sigmas Padrao S/N Padrao
BrainWeb 1 3566 1,63 761,80 0,48 0,213659 | 0,000100
BrainWeb 2 4645 2,58 1172,26 1,41 0,252349 | 0,000145
BrainWeb 3 6411 2,27 2008,26 1,25 0,313243 | 0,000094
BrainWeb 4 7000 2,30 2608,24 1,24 0,372600 | 0,000096
BrainWeb 5 7359 3,20 3278,12 1,89 0,445475 | 0,000075
BrainWeb 6 7802 4,74 4073,15 3,69 0,522071 | 0,000168

Tabela 5.6: Resultados obtidos pela execucdo do algoritmo Ran3DWCFS com os volumes
de imagens de ressondncia magnética realistica BrainWeb.

bela 5.8 mostra os valores obtidos com os volumes de imagens de ressonancia magnética

realisticas, BrainWeb.

| Resultados Obtidos pelo Algoritmo Det3DWC |

Volume | Total de Pontos | Total dos S/N
Modificados Sigmas

Brain 1 4678 2272,14 0,485708

Brain 2 4606 1796,90 0,390121

Brain 3 6378 2850,75 0,446966

Brain 4 5034 2158,67 0,428818

Brain 5 4563 2245,00 0,492001

Tabela 5.7: Resultados obtidos pela execucao do algoritmo Det3DWC com os volumes
de imagens de ressondncia magnética Brain.

Os resultados obtidos pela execucdo do algoritmo deterministico Det3DWCFS com
os volumes de imagens de ressonancia magnética, Brain, sdo apresentadas na Tabela 5.9.
Na Tabela 5.10 sao apresentados os valores obtidos com os volumes de imagens de res-

sondncia magnética realisticas, BrainWeb.

5.4 Analise Comparativa dos Resultados

Os resultados obtidos durante os experimentos, apresentados na Secao 5.3, realizados com

os 4 (quatro) algoritmos em questdo serdo analizados sob quatro perspectivas definidas a
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| Resultados Obtidos pelo Algoritmo Det3DWC |
Volume Total de Pontos | Total dos S/N
Modificados Sigmas
BrainWeb 1 3508 958,31 0,273179
BrainWeb 2 4515 1477,38 0,327214
BrainWeb 3 6192 2440,97 0,394214
BrainWeb 4 6847 3107,03 0,453779
BrainWeb 5 7234 3762,60 0,520127
BrainWeb 6 7795 4586,74 0,588421

Tabela 5.8: Resultados obtidos pela execucao do algoritmo Det3DWC com os volumes
de imagens de ressondncia magnética realistica BrainWeb.

Resultados Obtidos pelo Algoritmo Det3DWCF

Volume | Total de Pontos | Total dos S/N
Modificados Sigmas

Brain 1 5091 2138,47 0,420049

Brain 2 4996 1580,40 0,316333

Brain 3 6929 2635,64 0,380378

Brain 4 5532 1991,79 0,360049

Brain 5 4956 2101,05 0,423940

Tabela 5.9: Resultados obtidos pela execucao do algoritmo Det3DWCFS com os volumes
de imagens de ressondncia magnética Brain.

seguir.

1 VALOR DOS DESVIOS PADRAO : Esta parte da andlise investigard a variancia
dos resultados obtidos pelos algoritmos aleatérios Ran3DWC e o Ran3DWCEFS

quando executados dez vezes com cada volume de entrada.

2 QUANTIDADE DE PONTOS MODIFICADOS: Busca-se identificar qual(is) al-
goritmo(s) conseguiu(ram) gerar uma imagem bindria 3D bem-composta similar
a determinada imagem de entrada modificando um nimero menor de pontos do

background.

Resultados Obtidos pelo Algoritmo Det3DWCF

Volume Total de Pontos | Total dos S/N
Modificados Sigmas
BrainWeb 1 3667 780,19 0,212758
BrainWeb 2 4807 1208,87 0,251481
BrainWeb 3 6692 2081,86 0,311096
BrainWeb 4 7385 2731,87 0,369921
BrainWeb 5 7873 3503,29 0,444976
BrainWeb 6 8597 4521,58 0,525949

Tabela 5.10: Resultados obtidos pela execucdo do algoritmo Det3DWCFES com os volu-
mes de imagens de ressonincia magnética realistica BrainWeb.
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3 DIVISAO DO TOTAL DOS GRAUS DE PERTINENCIA PELA QUANTIDADE
DE PONTOS MODIFICADOS (N/S): Esta perspectiva de investigacao visa apontar
qual(is) algoritmo(s) conseguiu(ram) gerar uma imagem bindria 3D bem-composta
similar a determinada imagem de entrada modificando os pontos que apresentavam

menor afinidade (grau de pertinéncia) em relacdo ao objeto ao qual fazia parte.

4 NIVEL DE RUIDO DAS IMAGENS: Esta investigard como os quatro algoritmos

se comportam quando submetidos a imagens com niveis de ruidos distintos.

5.4.1 Analise em Relacio ao Valor dos Desvios Padrao

Conforme citado anteriormente, os algoritmos Ran3DWC, proposto por [SLTT08], e
Ran3DWCEFS, por terem caracteristica aleatdria, foram executados 10 (dez) vezes para
cada imagem das bases Brain e BrainWeb. Desta forma, também foram computados os

desvios padrio para cada parametro de comparacao.

Analisando os desvios padrdo apresentandos nas Tabelas 5.3, 5.4, 5.5 e 5.6, podemos
observar que, para estas bases, o algoritmo Ran3DWCFS apresentou uma diminui¢do
considerdvel da dispersao dos valores obtidos quando submetido a uma mesma imagem
(a saber, reducdo de até, aproximadamente, 93% de variacdo da quantidade de pontos
modificados e reducdo de até 96% de variagdo da razdo dos graus de pertinéncia pela
quantidade de pontos modificados), em relacio ao Ran3DWC. Isto pode ser explicado
pelo fato do Ran3DWCEFS tomar suas decisdes baseando-se no grau de pertinéncia do

mapa de conectividade fuzzy de cada ponto da imagem de entrada.

5.4.2 Analise em Relacdo a Quantidade de Pontos Modificados

Para facilitar a andlise, as Figuras 5.12 e 5.13 apresentam o gréfico dos pontos modifi-
cados, por cada um dos quatro algoritmos considerados, nos volumes das bases Brain e

BrainWeb, respectivamente.

Considerando os resultados obtidos para os algoritmos Ran3DWC e Ran3DWCES,
observamos que este apresentou reducgdo de até aproximadamente 2,4%, quando submeti-
dos aos volumes testados. L.ogo, concluimos que a adicao de informacdes sobre o grau de
pertinéncia dos mapas de conectividade fuzzy para auxiliar a tomada de decisdo de quais
pontos serdo modificados, durante a reparacdo da imagem de entrada, contribuiu para a

reduc¢do na quantidade total de pontos modificados.

Podemos observar também que o algoritmo Det3DWCES apresentou em todos os ca-

sos analisados uma maior quantidade de pontos modificados. Isto se deve ao fato que
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Figura 5.12: Comparacdo dos algoritmos Ran3DWC, Ran3DWCEFS, Det3DWC e
Det3DWCES em relacao a quantidade de pontos modificados em cada volume da base
Brain.

durante a sua implementagdo visou-se que a referida tomada de decisdo se baseasse prin-
cipalmente na selecao de pontos que apresentassem menor grau de pertinéncia e, apenas
nos casos de haver empate entre pontos € que leva-se em conta a sele¢ao daquele cuja mu-
dancga de objeto reduziria a quantidade de novas configuracoes criticas geradas, conforme

descrito na Sec¢do 5.2.1.

Por outro lado, o algoritmo Det3DWC foi o que apresentou a menor quantidade de
pontos modificados. Isto é explicado pelo fato que sua tomada de decisdo leva-se em
conta apenas a sele¢do daqueles pontos cuja mudanca de objeto reduziria a quantidade de

novas configuracgdes criticas geradas, conforme descrito na Subsec¢do 5.2.2.

5.4.3 Analise em Relacao a Divisao do Total dos Graus de Pertinéncia
pela Quantidade de Pontos Modificados

As Figuras 5.14 e 5.15 apresentam o grafico dos pontos modificados, por cada um dos
quatro algoritmos considerados, nos volumes das bases Brain e BrainWeb, respectiva-

mente.

Os resultados apresentados na referida figura mostram que os algoritmos Det3DWC e
Det3DWCES apresentaram, em todos os volumes testados, uma reducdo considerdvel no

valor do grau de pertinéncia por ponto modificado.

Baseando-se no conceito fuzzy, temos que aqueles pontos que apresentarem 0 menor
grau de pertinéncia (indicando a menor certeza dele pertencer a determinado objeto) es-

tardo mais aptos a sofrerem mudanca de objeto. Portanto, acredita-se que, a reducdo do
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Figura 5.13: Comparagdo dos algoritmos Ran3DWC, Ran3DWCEFS, Det3DWC e
Det3DWCES em relacdo a quantidade de pontos modificados em cada volume da base
BrainWeb.

somatorio dos graus de pertinéncia dos pontos modificados numa imagem a ser reparada,
independente da quantidade de pontos modificados, conduz a uma melhora na imagem

resultante, no que diz respeito a sua similaridade topolégica em relagdo ao objeto real.

5.4.4 Analise em Relacio ao Nivel de Ruido das Imagens

Conforme citado anteriormente, os volumes da base BrainWeb consistem numa mesma
imagem de cérebro variando apenas o nivel de ruido. No caso dos volumes com ruido, a
vantagem de se utilizar os algoritmos que usam os mapas de conectividade fuzzy diminui

a medida que o nivel de ruido aumenta.

Assim, avaliando as Tabelas 5.4, 5.6, 5.8 e 5.10, podemos observar que, para esta base,
os quatro algoritmos obtiveram aumento considerdvel dos resultados obtidos, tomando
por base o volume sem ruido, BrainWeb1. Concluimos, entdo, que em presenca de ruido
aumenta-se a quantidade de pontos a serem modificados a fim de tornar uma determinada

imagem na sua bem-composta.
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Figura 5.14: Comparagdo dos algoritmos Ran3DWC, Ran3DWCEFS, Det3DWC e
Det3DWCES em relagdo a divisao do total dos graus de pertinéncia pela quantidade de
pontos modificados (N/S) em cada volume da base Brain.

0,600000
0,550000
0,500000
0,450000

[E Ran3DWC
[l Ran3DWCFs
Il Det3DWC
[l Det3DWCFS

N/S
e 2
g
g

H
.
i
|
1
|
i
1
i
|

Brain Brain Brain Brain  Brain  Brain
Webl Web2 Web3 Webd4 Web5 Web6

Volumes

Figura 5.15: Comparagdo dos algoritmos Ran3DWC, Ran3DWCEFS, Det3DWC e
Det3DWCES em relagdo a divisao do total dos graus de pertinéncia pela quantidade de
pontos modificados (N/S) em cada volume da base BrainWeb.



Capitulo 6
Conclusao

Como vimos, imagens bem-compostas se favorecem de interessantes propriedades topo-
l6gicas que nos permitem simplificar e otimizar a velocidade de algoritmos comumente
usados na computacdo grafica, processamento de imagens e visdo computacional. Mesmo
sem haver garantias que a imagem resultante serd topologicamente igual ao do objeto real,
estas vantagens tem motivado o desenvolvimento de algoritmos para reparar imagens bi e

tridimensionais que ndo sdo bem-compostas, os chamados algoritmos reparadores.

Este trabalho propds a utilizacdo de informacdes resultantes do préprio processo de
segmentacdo fuzzy de imagens, durante a reparacdo de uma imagem digital bindria 3D na
sua bem-compostura. Como forma de analisar a referida proposta, foi desenvolvido um
algoritmo reparador aleatdrio capaz de realizar reparos topoldgicos em imagens bindrias
3D a fim de produzir imagens bem-compostas similares as imagens dadas. Para tanto,
este algoritmo modifica o valor atribuido de alguns pontos da imagem de entrada de O
(background) para 1 (foreground), baseando-se no mapa de conectividade fuzzy, resultante
da segmentacdo fuzzy realizada na propria imagem num passo anterior. Este algoritmo
foi comparado com outro similar encontrado na literatura, porém que nio usa qualquer

informacao para esta tomada de decisao.

Também foi desenvolvido um algoritmo deterministo que, para realizar a reparacao
das imagens digitais bindrias 3D, baseia-se na quantidade de configuracdes criticas que
venham a surgir com essa mudanca e no grau de pertinéncia de cada ponto do background.
Visando obter uma investigacao mais concisa com relacdo a eficicia deste algoritmo foi
implementado um algoritmo deterministico similar, contudo sem utilizar informacdes so-
bre o grau de pertinéncia dos pontos do background durante a fase de eliminacdo das

configuragdes criticas presentes na imagem de entrada.

O processo de investigagdo consistiu em comparar os algoritmo acima citados. Para

tanto, os mesmo foram submetidos a imagens de ressonincia magnética (com e sem rui-
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dos) segmentados pelo algoritmo MOFS, proposto por [CHKOS]. As conclusoes tiradas a

partir dos experimentos serdo apontadas a seguir.

A utiliza¢do do grau de pertinéncia de cada voxel, no processo de decisdo de quais
deverdo ser modificados durante a reparacdo de uma imagem 3D, resultou na eliminacao
da aleatoriedade do algoritmo proposto por Siqueira et al. [SLT"08], além da redugdo da

quantidade total de pontos modificados por este.

O algoritmo deterministico implementado utilizando informacao resultante do mapa
de conectividade fuzzy apresentou, em todos os testes, o menor valor da divisdo do total
dos graus de pertinéncia pela quantidade de pontos modificados. Baseando-se no conceito
fuzzy, temos que aqueles pontos que apresentarem o menor grau de pertinéncia (indicando
a menor certeza dele pertencer a determinado objeto) estardo mais aptos a sofrerem mu-
danca de objeto. Assim, acredita-se que a adicdo da informagdo dos graus de pertinéncia
dos pontos, resultante de uma segmentagdo fuzzy, conduz a uma melhora na imagem re-

sultante, no que diz respeito a sua similaridade topolégica em relacdo ao objeto real.

6.1 Trabalhos Futuros

O estudo realizado neste trabalho ainda pode ser expandido. Dessa forma, alguns traba-

lhos futuros possiveis sao descritos a seguir.

e Realizar mais testes, inclusive com outros tipos de imagens, como por exemplo,
Tomografia Computadorizada (CT), Tomografia de Emissao de Pésitron (PET), To-
mografia Computada por Emissio de Féton Unico (SPECT).

e Analisar a similaridade topoldgica das imagens bem-compostas reparadas pelo al-
goritmo deterministico apresentado no presente trabalho, com seus respectivos ob-

jetos reais.

e Extensdo dos algoritmos para tratar imagens ndo-bindrias (i.e. com mais de dois

objetos).
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