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RESUMO: Este trabalho apresenta um método de segmentacdo de imagem baseado em modelos deformaveis,
em particular contornos ativos do tipo baldo . O contorno inicial é visto como uma curva elastica que deve ser
deformada através da minimizagdo de uma fungdo de energia entre as forgas internas da curva — relacionadas
com a suavidade, elasticidade e rigidez do contorno deformavel — e as forgas externas — potencial de atragdo do
contorno em dire¢do ao objeto de interesse — geradas a partir da imagem. Este contorno inicial, neste caso
inserido no interior do objeto, evolui sob a agdo das forcas internas e externas. Por este motivo, o modelo
deformavel de baldo considerado equivale a insuflar ou expandir um contorno, isto é a curva inicial definida, até
que esta se adapte de maneira otima a estrutura de interesse presente na imagem a segmentar. A minimizagdo da
energia conduz a um equilibrio entre as for¢as envolvidas no modelo. O método proposto utiliza o conceito de
algoritmos genéticos em conjunto com contornos activos (usualmente conhecidos como snakes) de modo a
fornecer uma solugcdo robusta ao problema dos minimos quadrados que estes tradicionalmente apresentam. Os
resultados apresentados confirmam o potencial da abordagem proposta e incentivam a continuagdo de trabalhos
de pesquisa de maneira a ampliar sua contribui¢do em atividades que demandem tarefas de andlise de imagem.

1. INTRODUCAO

Em muitas aplica¢des de analise de imagem, a segmentacao das imagens a analisar ¢ uma
das etapas necessarias para a obtencdo de informagdes qualitativas, como a identificagdo do
objeto de interesse, bem como de informagdes quantitativas deste, como area, perimetro e
volume. Trata-se de um processo que subdivide uma imagem nas suas partes ou objetos
constituintes [33]. Segmentar uma imagem significa, portanto, separa-la em regides com
propriedades comuns as quais correspondem a objetos ou partes de objetos na mesma imagem,
ou mesmo ao fundo (background) da mesma. De maneira geral, os métodos para segmentacgao
fazem uso de limiares (thresholds) e hipoteses iniciais para as estruturas a segmentar tais como
tipos de texturas, distribuicdo de histogramas, dentre outras ([17]). Tradicionalmente, as
técnicas de segmentacgdo, tais como detec¢do de orlas de intensidade (bordas dos objectos),
analise de textura e crescimento de regides, consideram somente a informagao local, podendo
assim assumir hipoteses incorretas durante o processo de segmentagao, dificultando o processo
o posterior processo de analise.

Quando uma quantidade consideravel de informagdo ¢ necessaria para o reconhecimento de
objectos em imagens, a obtengdo manual destes dados a partir de imagem original torna-se



varias vezes uma tarefa muito cansativa e complexa, sendo assim sujeita a erros e requerendo
grande atencao e disponibilidade de um especialista da area envolvida ([18, 25]). O modelo de
contornos ativos, também conhecido como snakes em Visdo Computacional ([18, 34])
caracteriza-se como um recurso bem sucedido na solu¢do de problemas relacionados com a
segmentacao de imagens, pois além de contarem com informagdo local da imagem envolvida,
podem incorporar outras informacdes, tais como a topologia ¢ suavidade do objecto a ser
segmentado. Portanto, ¢ desejavel que processos computacionais como estes sejam
automatizados. Entretanto, a segmentacao automatica de imagens ¢ considerada um problema
dificil de ser implementado em vérios casos reais de andlise de imagem devido, por exemplo, a
presenca de estruturas complexas, regides ndo homogéneas e ruidos. Outro problema comum
em imagens ¢ a perda do sinal e a oclusdo parcial ou mesmo total dos objetos de interesse, o
que pode produzir contornos indistintos e desconectados durante a segmentagao.

Os métodos de segmentagdo descritos na literatura podem ser classificados em [33]:
filtragem local (realce das orlas de intensidade); crescimento e agrupamento de regides
(subdivide em sub-regides com algum critério de homogeneidade); otimizagdo de fungdes de
energia (usam fungdes de energia definidas globalmente na imagem) e modelos deformaveis,
como contornos ativos (fazem uso de informagdes locais da imagem e sobre o objecto). As
técnicas de segmentacao, caracterizadas como deteccao de orlas de intensidade, crescimento de
regides e andlise de textura, utilizam somente a informagdo local. Neste caso, ¢ possivel que
durante o processo de segmentacdo sejam assumidas hipoteses incorretas. Usualmente, a
resolugdo deste problema utiliza duas abordagens: por similaridade e por descontinuidade.

A primeira abordagem — por similaridade — deriva uma representacdo do contorno a
partir da segmentacdo da imagem em regides bem definidas, a partir do agrupamento de pixels
que apresentam semelhanca com os seus vizinhos ([32]). Em técnicas como limiarizagao e
crescimento por regides, por exemplo, ndo héa possibilidade de inserir conhecimento sobre a
forma da regido. Quando as imagens ndo apresentam contraste homogéneo, a segmentacao
produz varias vezes contornos desconexados e ocos no interior dos objetos envolvidos. A
técnica de crescimento por regides, em particular, ¢ muito sensivel a inicializagdao das sementes
a considerar na fase de inicializagdo. A abordagem por descontinuidade baseia-se diretamente
nos pixels do contorno do objecto e pode detectar descontinuidades ou orlas usando
propriedades diferenciais como, por exemplo, técnica do gradiente. Em imagens com ruido e
objetos mal definidos, a segmentacao pode recuperar falsas orlas e contornos descontinuos. As
duas abordagens requerem um pds-processamento para construir uma representacdo adequada
do contorno do obejcto através, por exemplo, de um algoritmo edge linking ou edge following
[17], tornando-as por vezes dependentes da ac¢do manual de um especialista do dominio
envolvido ([23]).

Geralmente, para realcar as orlas de intensidade de uma imagem suavizada, usando uma
filtragem como a gaussiana, sdo selecionados pontos com alto valor de gradiente. O resultado ¢
uma filtragem passa-alta da imagem original que realga as fronteiras dos objetos presentes na
mesma. Entretanto, ndo héa possibilidade de definir precisamente a geometria das orlas dos
objetos; além disso, ndo se conhece a melhor curva a ser utilizada para melhor representar a
borda do objeto em questdo. De acordo com [34], os modelos de snakes originais necessitam
informagdes iniciais sobre o contorno a ser segmentado. Isto representa uma consideravel
desvantagem do método, além do mais as snakes originais apresentam dificuldades em
aproximar-se de contornos de objectos em concavidade uma vez que as forcas externas
envolvidas sdo horizontais, deslocando o contorno verticalmente mas nao progredindo
adequadamente para a concavidade. E em relagio a isto que a segmentagdo baseada em
modelos apresenta vantagens consideraveis. Nesta abordagem, um modelo do contorno inicial
¢ inserido no interior do objeto e ¢ deformada até alinhar-se com o contorno desejado. Neste
modelo, ndo se espera como resultado propriedades de continuidade e suavidade dos
contornos, uma vez que estas sdo impostas desde o inicio da segmentagdo e, em um Unico
processo, o contorno ¢ localizado e representado. Técnicas deste tipo sao conhecidas como



modelos deformaveis, sendo as snakes ([18]) originais e do tipo de baldo (balloon) ([5]),
exemplos destes modelos. Assim o método de Contorno Ativos ¢ vantajoso ([2, 3]), pois se
tem sempre uma curva fechada completamente definida dentro do dominio da imagem, que
pode representar a borda do objecto a segmentar.

Entretanto, a extragdo de regides de interesse a partir da aplicacdo de snakes possui
varias limitagdes. Uma delas ¢ que este método foi originalmente projetado para ser aplicado
em modelos iterativos, isto €, ineciados e melhorados com a intervencdo de um operador
especialista. Quando tem-se modelos nao-iterativos, a extracao de regides de interesse deve ser
iniciada em local préximo a estrutura de interesse para garantir um bom desempenho. Além
disso, a topologia de tal estrutura deve ser previamente conhecida, pois 0 método ndo ¢ capaz
de executar alteragdes em sua topologia original sem algum processamento adicional ([23]).
Neste sentido, o modelo de baldo tem como principal vantagem fornecer, desde o inicio da
segmentacdo, uma representagdo poligonal para o contorno, a partir de uma inicializa¢do que
ndo precisa necessariamente estar proxima do contorno final. A proposta aqui apresentada
explora a utilizagdo de algoritmos genéticos em conjunto com snakes do tipo baldo com
objetivo de fornecer uma solucdo robusta ao problema dos minimos locais que as mesmas
apresentam.

Dividido em cinco se¢des, este artigo apresenta um estudo envolvendo a segmentacao de
imagens a partir da utilizagdo de contornos ativos e algoritmos genéticos. Assim, a se¢do
seguinte apresenta um resumo sobre o referencial tedrico relacionado com algoritmos
genéticos, snakes originais e do tipo baldo. Na terceira se¢do ¢ descrita a metodologia aplicada
neste trabalho. Os resultados obtidos sdo apresentados na quarta secdo. Na quinta e Ultima
secdo sdo apresentadas as consideragdes finais.

2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos sao algoritmos de busca baseados no mecanismo de selegao natural
das espécies proposta por Charles Darwing ao definir que a cada geragdo, um novo conjunto
de individuos ¢ criado a partir das caracteristicas herdadas dos seus antepassados e novas
caracteristicas por eles desenvolvidos. Isto garantird a variedade do conjunto de individuos.
Neste sentido, apesar de sua natureza aleatoria, os algoritmos genéticos exploram
eficientemente informacao histérica com objetivo de investigar novos pontos de busca com
melhor desempenho ([11]).

Embora existam diferentes implementacdes de algoritmos genéticos, todas operam
interativamente, alterando um conjunto de individuos que representardo uma possivel solugao
do problema. Além disso, a cada iteracao todos os membros desta populagdo tém sua aptidao
avaliada de acordo com algum critério estabelecido. Uma func¢ao de avaliagdo ¢ responsavel
por indicar a qualidade do individuo na populacdo. Por fim, uma nova populagdo ¢ gerada
alterando geneticamente alguns individuos da populac¢dao corrente, por meio de uma selegao
probabilistica, mantendo os demais individuos inalterados. Esta etapa tem como objetivo a
mistura de caracteristicas entre individuos, de maneira a possibilitar a geracao de individuos
com maior grau de aptiddo, ou, no caso deste trabalho, fornecer solu¢cdes mais adequadas ao
problema da segmentagdo de imagem usando snakes do tipo baldo.

De acordo com [11], um algoritmo genético possui trés operacdes basicas de busca:
reprodugdo ou sele¢dao, cruzamento e mutacdo. A operacdo conhecida como reproducdo ou
selecdo ¢ o processo pelo qual os individuos contribuem para a busca de acordo com seu valor
de aptidao, simulando o processo natural de selecao, em que o mais adaptado sobrevive. Ou
seja, individuos com maior aptidao terdo maior probabilidade de ser escolhidos. O método de
producao de um par de novos individuos por meio da combinagao de dois individuos genitores
¢ conhecido como cruzamento. Nesta operacdo, um pedago de um individuo é combinado com



um pedacgo de outro individuo gerando o individuo filho. Por fim, a operacdo e mutacao altera
aleatoriamente alguma caracteristica do proprio individuo com objetivo de manter a
diversidade da populacdo. A Figura 1 apresenta a estrutura basica de um algoritmo genético.

Populagédo
¥
Avaliagao de
Aptiddo

Wutagdo

Operadores Genéticos

Figura 1. Estrutura basica de um algoritmo genético.

Critério
de
parada

tlelhor
Individuo

2.2. Snakes

Geometricamente, uma snake pode ser definida como um contorno paramétrico definido no
plano da imagem (x, y)e R*. Uma snake ¢ definida como um uma curva poligonal, vérias
vezes inserida no interior do objeto, representada por v(y)=(x(w), ¥()), com w €[0,]]
indicando o dominio paramétrico, que se move no dominio de uma imagem no plano
(x, y)e R ([23]) a fim de alinhar-se ao contorno do objecto a segmentar. A convergéncia da
snake se da-se pela minimizagdo da fungdo de energia que controla o seu movimento, com
objetivo de encontrar minimos de energia E_ ,, que coincidam com o contorno do objeto.
Usualmente, estes minimos de energia correspondem aos maximos de intensidade na imagem.
Portanto, a forma de contorno de uma imagem / (x, y) ¢ definida como E, =E  +E

onde E. representa a energia interna referente a deformacdo da curva e estd associada com

snake ext ®

conhecimento a priori ¢ E,, representa a energia dependente da imagem na qual a snake esta

inserida. Dito de outra forma, o modelo inicial ¢ deformado sob a agdo de forgas internas a
curva e forgas externas que atraem o modelo em dire¢do ao contorno. A forma final do
contorno corresponde ao minimo dessa energia. A correspondéncia do modelo inicial
deformado com o contorno ¢ obtida pela busca de um vetor de parametros que minimize a
soma das energias internas e externas. Matematicamente, isto € representado como:

1 1
B VW) = [ Bl 0w )y + [ E., (v )y (1)
Mais especificamente, a energia interna da snake, definida como:
2 2
1 0 0
Euloly )= aly 2 20D @
Y oy

¢ responsavel por manter a suavidade da curva quando inserida no campo de forgas de
imagem. A energia definida em (2) caracteriza a deformag¢do de um contorno flexivel e
elastico. As func¢des ndo negativas a(y/) e ﬁ(l//), definidas em (2), controlam a elasticidade e
a rigidez da curva, respectivamente. A energia externa ¢ responsavel por atrair a snake para
caracteristicas de interesse na imagem, como contornos e superficies de determinadas
estruturas. Matematicamente, esta energia pode ser representada como uma func¢do potencial
escalar definida no plano da imagem ([23]), formulada de acordo com a caracteristica de
interesse a detectar. Assim, tem-se que:
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onde E, , representa uma funcional responsavel por atrair a snake para linhas na imagem / e

linha

)

E, ... afuncional correspondente para orlas de intensidade.

De forma a atuar na redu¢@o do nivel de ruido da imagem original e na suavizagdo das
orlas presentes na mesma, um filtro do tipo Gaussiano pode ser considerado de maneira a
aumentar o alcance de captura da snake. Este filtro é representado a partir da equagdo
apresentada como:

E, (). yw)= [ TT0Ww )y

E,(x(y ). y(w))=~eV[G, *1(x(w), y())]
onde ¢ controla a magnitude do potencial, / (x(y/), y(l//)) representa a imagem analisada, G

(4)

indica um filtro Gaussiano bidimensional com desvio padrdo o aplicado a imagem e V
representa o operador gradiente. O operador H(V(l//)) indica que trata-se de uma funcao

potencial escalar a definir no plano imagem. A aplicagdo de snakes em imagens exige a
defini¢do de potenciais externos cujos minimos locais coincidam com extremos de
intensidades, orlas ou outras caracteristicas com interessa na imagem. O operador
G, *1 (x(l//), y(l//)) representa a convolu¢do da imagem original com um filtro de suavizagdo
(filtro Gaussiano) cujo desvio-padrdo o controla a extensdo espacial do minimo local de [].
De acordo com o célculo de variagdes, o contorno v(l//) que minimiza a energia

E, (V(w)) deve satisfazer a equagdo de Euler-Lagrange, definida como:

4 (aaa—;} ik (ﬂg—;j+VH(v(w))= 0. (5)

oo ) o
A equagdo diferencial parcial (5) representa o balango das forcas internas e externas quando o
contorno atinge o equilibrio. A solugdo numérica de (5) pode ser obtida a partir da solugao
iterativa de v(y), conforme descrito em [33].

Na forma discreta, uma snake ¢ definida como um contorno bidimensional formado por
um conjunto de n nodos conectados ([7]). Neste sentido, cada nodo i da snake, i =0,...,n—1,
conecta-se a outro através de arcos e esta associado a uma posicao (pixel) que varia no tempo
x,(¢)=[x.(¢), ,(¢)], a forgas de tensdo e, (¢), flexdo f,(t) e forga dos dados da imagem f(¢). O
conceito de energia aqui utilizado torna-se uma fungdo discreta de n—2 pontos onde n
representa o naumero de pontos da curva discretizada. Neste caso, a analise de convexidade ira
reduzir a analise dos autovalores de sua Hessiana. Assim, procura-se estabelecer as condigdes
necessarias para que estes autovalores sejam estritamente positivos, ou, em outras palavras,
procura-se por condi¢gdes que tornem o conceito de energia estritamente convexa. O problema
inerente a convexidade do modelo ¢ contornado imergindo o modelo original em um contexto
dindmico, onde a curva, mediante o uso da formulacdo Lagrangeana ([13, 20]), apresenta a
caracteristica de aceleragdo, o que lhe permite abandonar o dominio de atracdo de um minimo
local ([7]). A deformagdo da snake é, portanto, governada pela equacdo do movimento de
Lagrange na sua forma discreta.

A forca interna de tensdo, que age para manter um espagamento uniforme entre os nodos
do modelo, é definida como:

o, (1) =2x,(1) =%, (6) = x,,, (1) (6)

Por seu lado, a forga interna de flex@o, que relaciona-se a suavidade da snake, ¢ definida como:

B(0)=2a,(t)- (1) - ;1 (0). (7



Com objetivo de fazer com que a evolugdo da snake pare em orlas significantes, pode-se
utilizar a for¢a externa de dados da imagem definida como:

£(6)==pVP(x(1)). ®)

A equacgdo (8), conhecida como for¢a do contorno, utiliza a fungdo P como um potencial de
atracdo definido pelo gradiente da imagem suavizada e p definido como intensidade da forca.
A aplicacdo do operador V ¢ utilizada aqui como forma de realcar as freqiiéncias altas.

Outra maneira de diminuir os efeitos da ndo convexidade da energia ¢ usar métodos
multi-escala ([1, 3, 4, 10, 23]) em que a solu¢do ¢ obtida mediante o refinamento da solugao
anterior. Neste sentido, a medida que o modelo refina a solugdo, espera-se que fique mais
proximo do minimo global desejado. Como trata-se de uma metodologia iterativa, o custo
computacional pode aumentar devido a representacdo multi-escala considerada. Além disso,
caso a seqiiéncia de escala utilizada ndo seja adequada, pode nao ocorrer a convergéncia para o
contorno desejado.

Como ja referido, apesar das inimeras vantagens da utiliza¢do de snakes no processo de
segmentacao de imagem, as parametrizagdes da energia interna da snake podem limitar sua
flexibilidade geométrica e impedir a representacdo de formas tubulares, saliéncias e
bifurcagdes. Além disso, os métodos de snakes sdao sensiveis a inicializa¢do, a problemas de
minimiza¢do e a mudancas de topologia do modelo, ou seja, o método snakes, em sua forma
original ([18]). Estes modelos requerem informagao inicial referente a curva a ser inserida no
interior do objeto, que deve ser similar e estar muito proxima do objetivo final, o que torna o
processo cansativo quando da segmentacao de um grande numero de imagens. Se a snake for
inicializada distante do contorno final, a sua evolucdo pode estacionar em falsas orlas que
muitas vezes podem ser artefatos e ruidos presentes no interior do objeto desejado; a snake
também ¢ muitas vezes atraida para minimos locais de energia que sdo insignificantes. Assim,
em muitos casos praticos, a evolucao da snake precisa ser supervisionada pelo usuario através
da utilizagdo de interfaces interativas. Se em uma seqiiéncia de imagens as variagdes sao
pequenas, ¢ possivel partir de uma sé inicializacdo e propagar os contornos obtidos em uma
imagem como as curvas iniciais das proximas imagens ([5, 16, 20, 21]).

A utilizacao de métodos variacionais para a resolucao do funcional de energia, como o
descrito em [1], ndo oferecem a garantia de que a solucdo encontrada seja a minima global
([12]), pois, como ja referido, a solugdo pode ficar “presa” a um minimo local. Para resolver
este problema, [1] propde um método de busca de uma minima global utilizando programacao
dinamica, sob pena de um elevado custo computacional. Mais tarde, [5] propde o modelo de
baldo que adiciona uma for¢a externa extra ao modelo original de snakes. A designagao
adoptada vem do fato de que esta for¢a faz a curva comportar-se como um baldo insuflando-se
em direcdo as fronteiras do objeto. Contudo, o modelo de baldo ndo produz uma correta
identificacdo de concavidades nas estruturas de interesse, apesar de ser menos sensivel as
condi¢des iniciais da snake.

Em [29], um novo tipo de energia, conhecido como Gradient Vector Flow, foi proposto.
Na solucdo proposta, a curva ¢ gerada por meio da difusdo dos vetores de gradiente sobre os
niveis de cinza derivados da imagem original. A principal vantagem deste método em relagao
ao modelo tradicional caracteriza-se por sua habilidade de reconhecer concavidades profundas
com uma menor sensibilidade em relacao a definicao da curva inicial. Apesar deste modelo ser
menos sensivel as condi¢des iniciais e conseguir representar objetos de natureza ndo convexa,
a segmentacdo pode falhar quando a curva ¢ iniciada longe do contorno do objeto a ser
segmentado, conforme descreve [7].

O modelo 7-Snakes, também conhecido como modelo Topologia Adaptavel, proposto
por [23], combina a representagdo paramétrica do modelo tradicional com a flexibilidade
geométrica e topoldgica dos modelos implicitos ([4, 21]). A idéia basica deste método ¢
utilizar o modelo Snakes em uma decomposicao triangular do dominio de interesse de forma
que os resultados intermediarios obtidos possam ser utilizados em métodos de continuagao
numérica para a execu¢do eficiente e robusta de mudancgas topoldgicas ([10]). Neste caso, ha



uma reparametrizacdo da snake baseada na subdivisdo do espago no qual ela estd inserida.
Além disso, esse modelo resolve os problemas de representagao de formas tubulares, de
saliéncias e de bifurcagdes. Como apresentam um aumento no custo computacional ([25]), o
modelo 7-Snakes exige que a curva seja inicializada proximo ao contorno desejado ([10]).
Além disso, o processo de reparametrizacdo apresenta pelo menos duas desvantagens: 1)
perturbar a snake, particularmente nas proximidades das bordas desejadas, tornando o método
muito sensivel a triangulacdo usada; 2) tornar a energia interna da snake ndo-invariante por
rotacdo e translacdo da curva, uma vez que sua discretizagdo dependera da sua posi¢do no
espaco. Por fim, é recomendado o refinamento da solugdo obtida por meio de um modelo
paramétrico, tais como o modelo de baldo ou de Gradient Vector Flow ([23]). Estas limitagcdes
do modelo T-Snake fazem com que sua evolucdo seja definida via informacgdes estritamente
locais, ndo envolvendo, portanto, nenhum processo de minimizagao explicito.

O modelo Dual, proposto por [12] e redefinido em [10], e designado como Dual-T-
Snake, combina a evolugao de dois contornos interligados: um que expande a partir do interior
do objeto de interesse e outro que se contrai a partir do exterior do mesmo objeto. Apesar da
utilizacdo de duas curvas garantir que o método seja mais apto a rejeitar minimos locais,
garantindo maior robustez, ele necessita da correspondéncia entre os pontos das duas snakes e
o estabelecimento a priori dos modelos de forma consistente com o modelo. O objetivo deste
método € unir as caracteristicas topoldgicas do modelo 7-Snake com a robustez do método
Dual em rejeitar minimos locais. Entretanto, este modelo também pode necessitar de uma
etapa de refinamento, pois utiliza o 7-Snake. A utilizagao de algoritmos genéticos com snakes,
proposta por [2], fornece uma solugdo robusta para o problema da sensibilidade a inicializagao;
além disso, este método também permite obter uma solu¢do minima global dentro da regido de
interesse. Outra abordagem de algoritmos genéticos com snakes € proposta em [8], na qual o
algoritmo genético em conjunto com o modelo tradicional ¢ utilizado em segmentacdo
volumétrica.

O método B-Snakes, proposto por [24], utiliza B-splines em conjunto com snakes para
aproximar o contorno desejado por uma curva B-Spline que controla sua tensdao e rigidez,
substituindo a componente interna da equagdo de energia. Algumas abordagens foram
utilizadas em conjunto com B-Snakes, como a técnica do gradiente conjugado ([9]) e a técnica
multiescalar ([3, 27]). Entretanto, como os pontos de controle da B-Spline ndo fazem parte da
curva, o equilibrio pode ser alcancado antes da fronteira da estrutura de interesse ([18]). Para
minimizar a energia, o algoritmo Greddy ([31]) foi proposto baseado no modelo de
programacao dinamica, porém utiliza uma busca local ao invés de uma busca global. A
principal vantagem deste algoritmo vem justamente da redu¢do do custo computacional e da
manuten¢do das caracteristicas de estabilidade numérica da programacao dinamica. Entretanto,
ele ndo garante que a solugdo encontrada seja minima global. Algumas melhorias ao algoritmo
Greddy original podem ser encontradas na literatura ([18, 19]).

No modelo estatistico, proposto por [14], a for¢a de pressdo ¢ controlada em funcdo de
caracteristicas estatisticas dos dados da imagem ([5]). Neste caso, ¢ necessario que uma parte
da curva sobreponha a estrutura de interesse e que os pardmetros estatisticos sejam
apropriados, para se obter um resultado satisfatéorio ([15]). A escolha de parametros
apropriados tem o objetivo de fazer com que a curva se expanda ou se contraia de acordo com
uma regido inicial definida pelo usuario ([13]). O método tube snake, proposto por [25],
oferece uma alternativa para representagdo de estruturas estreitas e alongadas. Isto ¢
conseguido gragas ao uso de uma topologia fixa de um cilindro. Entretanto, a habilidade de
representar estruturas tubulares pode se considerada a sua principal desvantagem na
representacao de formas distintas.

Com o objetivo de evitar o problema de minimos locais, [5] introduziram uma forga de
expansao (de baldo) que pressiona a curva além das orlas isoladas, parando apenas em orlas
mais intensas. Neste caso, a snake passa a ser vista como um baldo que ¢ insuflado até atingir o
contorno do objeto. Portanto, snakes baseadas em regides tornam a evolugdo menos sensivel a



inicializacdo e a problemas de minimos locais ([22, 26]). Mudangas de topologia sdo uteis para
resolver problemas inerentes a segmentacdo de multiplos contornos e objetos com ocos,
concavidades ou ramificados. Estas mudangas permitem que a snake seja dividida para criar
multiplas snakes ou, ainda, fundir snakes. Snakes envolvendo curvas e superficies ([23, 30]) e
usando modelos implicitos ([4, 20, 21]) tém sido largamente empregadas em problemas de
analise de imagem.

2.3. Modelo de balao

O modelo de baldo ([5]) adiciona as snakes classicas uma forga externa de expansdo p, (t)
definida como:

p(e)= aF (1(x,(0))n, (2), ®)
para insuflar o modelo em dire¢do aos contornos na imagem [ (x, y), onde n, representa o

vetor normal ao contorno no n6 i ¢ ¢ indica a amplitude da forga. A fun¢do bindaria
representada como:

F(I(x, y)) _ {+ I, se I(x, y) >T ©)

—1, caso contrdrio’
relaciona a for¢a e expansao aos dados da imagem para um limiar 7. Ou seja, a fungdo faz o
baldo contrair quando F(I(x,y))< T, evitando, com isso, que o baldo ultrapasse os limites do

objecto. Portanto, a forca de expansdo permite que a snake ultrapasse as orlas que ndo formam
o contorno do objeto.

O método de Euler e o método de diferencas finitas utilizados sobre a equacdo do
movimento de Lagrange transformam a equacao de deformagao de baldo (8) em:

xi(zw) _ xi(t) _g(aal@ +bﬂi(t) _pi(z) _fi(t)), (10)
v

ou seja, a posi¢do do nd x; ¢ atualizada no intervalo de tempo Af; o pardmetro y, representa

um coeficiente de deslocamento, enquanto os parametros a ¢ b controlam a resisténcia do
modelo as deformacgdes. Neste caso, cada nodo da snake sofrera sucessivas deformagdes até
atingir o contorno final apés um dado niimero de iteragdes.

3. METODOLOGIA

3.1. Discretizacdo e Simulacao Numérica

A solugdo de energia minima ¢ obtida a partir da discretizacdo da fungdo de energia
E (V(l//)), definida em (1). Usualmente, o modelo geométrico continuo ¥ ¢ representado

snake
como uma combinagao linear de fungdes de base com suporte local ou com suporte global. Sao
exemplos de métodos locais: elementos finitos, diferencas finitas e spline geométricos; ja os
métodos baseados na transformada de Fourier sao do tipo representacdo global.

Matematicamente, a forma discreta da energia E,, . (v()) é definida como:

Elu) = [kl + ), (an

onde o vetor {u} representa, de forma discreta, o modelo continuo v(y), [k] é a matriz de
rigidez e p({u}) representa versio discretizada do potencial externo. A equagdo (11) pode ser
re-escrita como:

[kJu}=-Vipi=1{r}, (12)



com { f } definindo o vetor de forgas externas generalizadas. A relacdo apresentada pela
equagdo (12) torna-se verdadeira uma vez se quer a solu¢do para o minimo de energia em que
o gradiente da equagdo definida em (11) seja nula.
Escrevendo a versdo discreta da equag¢do dindmica Lagrangeana de (5) em equagdes
diferenciais ordinarias de segunda ordem, tem-se:

I+ el + e} = 73, 1)

onde [m] representa a matriz de massa e [c] é a matriz de amortecimento. As derivadas em (5)

sdo aproximadas por diferengas finitas; métodos explicitos ou implicitos de integracdo sao
usados para simular o sistema ordinario de equacdes diferenciais definidos em (13) com base
nos parametros de forma {u}.

3.2. Algoritmos Implementados

Os algoritmos considerados foram implementados em Matlab com objetivo de explorar a
utiliza¢do do conceito de algoritmos genéticos com snakes do tipo de baldo. Especificamente, a
partir de uma populacdo inicial (imagem inicial ou imagem exemplo), o algoritmo genético
busca pela melhor curva para iniciar o processo de segmentagdo. Posteriormente, o algoritmo
baldo do método Snake ¢ executado refinando a solucdo inicial encontrada. A Figura 2
apresenta o diagrama do modelo proposto.

Os problemas relacionados com a representagdo do espago de busca, inerentes a técnica de
algoritmos genéticos ([11]) sdo atenuados a partir da aplicagdo das seguintes técnicas: elitismo
simples ([6]), elitismo global e reducao de espago de busca ([28]).

Os experimentos realizados neste trabalho envolvendo imagens consistiram dos seguintes
passos: (a) selecdo manual de um contorno inicial na imagem delimitando a regido de
interesse; (b) execucdo do algoritmo tradicional a partir do contorno inicial; (¢) execucao da
abordagem baseada em algoritmo genético e snakes a partir do mesmo contorno inicial; (d)
comparagdo entre as duas abordagens.

Delimitacdio da
Regido de Interesse

Criacdio de uma populacio
Inicial nos limites da
Regifio de Interesse

Execuciio do Algoritmo Genético
durante um mimero de geracdes

l

Execuciio da ssake com o contorno
obtido pelo Algoritmo Genético

Figura 2. Diagrama simplificado do modelo proposto.

A implementacdo do algoritmo genético segue os procedimentos apresentados na Figura
1. Para isso, foram feitas as seguintes definigdes:

— Cromossomo: Um cromossomo ¢ definido como um vetor com tamanho igual ao
numero de segmentos apresentados na regido de interesse. Neste caso, cada bit do
cromossomo corresponde a um segmento na imagem, inicializado randomicamente
em 0 (zero) e 1 (um) (Figura 3). A probabilidade que o valor 1 (um) seja alocado para
o bit ¢ adaptativamente modificada de acordo com o nimero de segmentos presentes



na regido de busca. O processo seguinte ¢ determinar o grau de aptiddo de um
cromossomo durante o seu processo evolucionario. Neste caso, somente foram

considerados segmentos com valor 1 (um) e uma populagdo N, =100, pois foram

estes parametros que melhores resultados apresentaram.

Fungdo de avaliacdao de aptiddo: Em cada regido de interesse, os resultados obtidos
pelo algoritmo genético foram mapeados de forma que o valor 1 (um) corresponde-se
a méaxima aptidao daquele da snake frente a familias de snakes geradas. Para avaliar
os resultados obtidos, foi definida uma fung¢do baseada nas caracteristicas das
imagens a serem segmentadas e nos fatores de agrupamentos usados na etapa de
inicializacdo do algoritmo. Ou seja, de N representa o nimero de bits que tenham 1
(um) em cada cromossomo, a funcdo de avaliacdo de aptiddo ¢ determinada pelos
seguintes fatores: proximidade (P), curvalinearidade (C), homogeneidade (H) e
comprimento (L). Estes fatores sdo definidos como:

p ﬁp. c i S g i h. I ﬁ L. (14)
= —l, = —l, = L c = —l,
prl o N o N o N
onde p,, ¢;, h e [ representam, respectivamente, proximidade, curvalinearidade,

homogeneidade e comprimento do i-€simo segmento com um bit 1 (um) no
cromossomo. Especificamente, a curvalinearidade ¢ definida como o valor maximo
de curvalinearidade entre o i-ésimo segmento e outro segmento com bit 1 (um). A
nocao de proximidade ajustada a proximidade entre o i-ésimo segmento, fornecendo
o valor de curvalinearidade maximo. O valor A, representa o numero de pixels com 1

(um) no i-ésimo segmento dividido pelo nimero total de pixels presente no segmento.
Portanto, a fung@o de avalia¢do de aptidao foi definida da seguinte maneira:

F(n):a)lP(n)+a)2C(n)+a)3H(n)+604L(1’l), (15)

onde @, com i= {1,2,3,4} representam fatores de ponderagao para a funcao aptidao.

Neste trabalho, estes fatores foram definidos como 0.5, 10, 1 e 0.03, respectivamente.
Os valores destes fatores sdo determinados experimentalmente de forma a atingir um
certo grau de aptidao, previamente definido pelo usuério.

Processo evolucionario: Os algoritmos genéticos envolvem processos de cruzamento
(crossover) e mutagdo (Figura 4). Em cada geragcdo, metade dos individuos com
valores mais elevados da aptiddo sobrevive; a outra metade ¢ extinta. Dois pais,
selecionados dos individuos nao extintos, geram um terceiro individuo (filho) usando
o conceito de crossover; ou seja, os cromossomos dos dois pais sdo separados e re-
arranjados em duas posi¢des aleatdrias. Como o niimero de individuos criados ¢ o
mesmo que aqueles extintos, a populacao total ¢ sempre mantida constante em todas
as geracdes. O processo de mutagcdo para quando a aptidio maxima da populacao
permanece constante em 15 geragdes. Quando o algoritmo genético para, o individuo
com aptiddo méxima ¢ utilizado; ou seja, este individuo representa o contorno de
inicializagdo para o algoritmo de snake a usar na segmentagao.

1 2 3 45 6 7 » » =« M
Lilofoft]ofofo]s - -Jof1]

Figura 3. Definiciio esquematica de um cromossomo.

Pai1 [1Tala] 1 Ti]o]e]
Paiz [o]r]i]ifofi]o] Original?j
Filho1 [t]ofi]1]c]o]o]

Filhe2 [OT7[o[1]1]1]0] Mutagéo [T Jo[0]0] 1 [1]1]

Figura 4. Representacio esquematica das operacdes crossover e mutacio.



3.3. Experimentos

Viarios experimentos foram realizados durante este trabalho usando imagens sintéticas com
objetivo de ajustar adequadamente os parametros e avaliar os algoritmos envolvidos no
processo proposto. Nesses testes, as inicializacdes foram feitas de forma automatica, na
tentativa de usar inicializacdes que nao fossem proximas — em forma e localizagdo — ao
contorno final desejado. A snake de baldo foi inicialmente definida por um conjunto reduzido
de pontos que formam uma representagdo poligonal. No decorrer do processo de expansao,
fez-se uma reamostragem destes pontos sempre que um dado nimero de iteragdes M ¢
alcancado. Isto fez com que um maior nimero de imagens fosse analisdo. No algoritmo
implementado, essa reamostragem dividiu cada arco da snake de baldo em duas partes apos
encontrar o ponto médio do arco. Reamostragens baseadas na busca por intersecdes entre os
arcos referido e uma grelha quadrangular também podem ser realizadas.

A Figura 5 apresenta um exemplo das imagens utilizadas. O contorno externo delimita a
regido de interesse para a procura da solugdo do problema. A populagdo inicial ¢ definida
manualmente dentro dessa fronteira. Os individuos do algoritmo genético sdo representados
por formas geométricas como circulos, elipses, qudrados, os quais sofrem as operagdes
genéticas ao longo das sucessivas geragdes. Essas operagdes sao executadas na forma de
transformagdes geométricas, tais como unido, intersecdo, rotacdo e translacdo. A energia total
da snake, definida em (1), ¢ utilizada como a fun¢do de avaliagdo da aptidao dos individuos.

Contorno Contorno

Regidfio de interesse Regidfio de interesse

Figura 5. Imagens utilizadas na avaliacdo do modelo proposto.

A aplicagdo do modelo proposto pode ser resumida em trés etapas (Figura 5): 1)
execucao do algoritmo genético, a partir da regido de interesse definida, obtendo as melhores
solucdes para o problema da localizagdo do contorno inicial; 2) as solucdes do algoritmo
genético sao aplicadas na defini¢do do contorno inicial para a snake de baldo; 3) a snake ¢
executada realizando a sua deformagdo até atingir o equilibrio junto a fronteira da estrutura de
Interesse.

4. RESULTADOS OBTIDOS

A partir dos experimentos realizados, a configuracdo dos modelos utilizados foi devidamente
realizada. Assim, para a snake de baldo foi estabelecido um valor de 0.48 para os parametros «
e f. Nos testes realizados, verificou-se o aumento da possibilidade de colapso da snake na
configuracdo de valores acima deste limite. O algoritmo genético foi executado com uma
populacdo de 1000 individuos ao longo de 500 geracdes com 40% de mutagdo e 80% de
cruzamento. A Figura 6 apresenta os resultados obtidos com as imagens apresentadas na
Figura 5.

A escolha do pardmetro 7, definido em (9), pode levar em consideracdo a média de
intensidade do objeto e uma variancia. Desta forma, a snake de balao expande em regides com
intensidade proxima as do objeto e contrai em regides com intensidade proéxima as do fundo da
imagem. Neste trabalho, 7 ¢ simplesmente um parametro de limiarizacdo da imagem. Quanto
ao parametro M, se for alto, a snake de baldo terd poucos pontos, insuficientes para delinear
adequadamente o contorno do objeto. Pelo contrario, se M for baixo, havera um acumulo de
pontos sobre o contorno. A Figura 6 apresenta os resultados da detec¢do do contorno de um
circulo apos 36 e 49 iteragdes. A inicializagdo foi um quadrado totalmente inserido no interior



do objeto. Os parametros utilizados neste experimento foram: a=0.01, »=0.04, g=5,
p=8, At=0.5, y=1 e M =15. A Figura 7 ilustra a habilidade da snake de baldao em

recuperar contornos que possuem gaps com 55 e 60 iteragdes, respectivamente. Os parametros
utilizados foram: a =0.01, b=0.04, g=5, p=8, At=05,y=1e M =20.
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Figura 6. Resultados obtidos com as imagens da Figura 5. Imagem a esquerda representa o objeto na
forma circula; imagem a direita representa o objeto com forma irregular.
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Figura 7. Detec¢do de circulos sendo a inicializacdo um quadrado totalmente inserido no interior do objeto
(Figura da esquerda) até a sua completa insercio dentro da fronteira do circulo (Figura da direita).

A Figura 8 apresenta a deteccdo de um quadrado, mostrando a habilidade obtida pelo
método proposto para a detec¢do a partir de uma inicializagdo ndo contida totalmente no
objeto. Observa-se pelos resultados obtidos que, numa mesma iteragdo, algumas zonas da
snake contraem e outros expandem. Tal efeito é provocado pela fungdo F(/(x,y)) da forga de

expansao, definida em (9). Os parametros utilizados para a realizacdo deste teste foram:
a=0.01, b=0.04, g=5, p=8, At=0.5, y=1 e M =14. A partir dos resultados obtidos,
observa-se ainda que um numero maior de iteragdes ¢ necessario quando as imagens
apresentam niveis de ruido superiores porque ao snake pode oscilar em torno de zonas de ruido

e fica retida nas mesmas durante algumas iteragoes.

A Figura 9 apresenta os resultados obtidos mediante a comparagdo entre os métodos de
snakes analisados com o método proposto. Especificamente, foram analisados o método de
snakes classico, o modelo de snake de baldo e o método de Gradient Vector Flow. Como
esperado, o primeiro ¢ segundo modelos nao resolveram de forma satisfatéria o problema



relacionado com a evolucdo na superficie concava, enquanto o modelo proposto e o método
Gradient Vector Flow apresentaram bons resultados. Entretanto, os resultados experimentais
obtidos mostram a habilidade do modelo proposto em evoluir quando o objeto apresenta
concavidadea abruptas, casos nos quais o modelo de Gradient Vector Flow falha.
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Figura 8. Detecciio de circulos usando a técnica de snakes de baldo proposta (método de snakes de balao

genética).
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Figura 9. Comparacio entre os principais métodos estudados e o0 modelo proposto.

A principal dificuldade do método proposto ¢ a instabilidade produzida pela utilizagdo de
parametros inadequados. Se as forcas de regularizacdo forem dominantes, a snake de baldo
pode contrair em dire¢do ao centro ou pode haver uma grande resisténcia a expansao. Se a
relacdo entre os parametros de velocidade for alta, a snake avanca muito rdpidamente a cada
iteragdo, oscila em torno do contorno final desejado sem, entretanto, aproximar-se dele. Efeito
semelhante ocorre com a for¢a de expansdo. Deve haver um equilibrio entre os parametros das
forgas de expansao ¢ e da imagem p, com p maior que ¢, tal que uma orla intensa seja capaz de
parar a expansdo da snake, mas com ¢ suficientemente grande para que a snake ultrapasse
orlas de menor intensidade.

5. CONSIDERACOES FINAIS

O principal objetivo deste trabalho foi apresentar um método de segmentacdo de objetos em
imagens a partir da utilizagdo de contornos ativos (snakes) de baldo conjungados com um
algoritmo genético. Os resultados obtidos dos experimentos realizados comprovaram a
eficiéncia do método proposto no processo de segmentacdo de imagens, pois a otimizac¢ao



oferecida pelo uso de algoritmos genéticos torna o método de smakes tradicional menos
sensivel a sua localizacdo inicial. Ou seja, a convergéncia para a regido de interesse ocorreu de
maneira mais preeminente.

O modelo tradicional de contornos ativos apresenta problemas relacionados com a
representacdo correta de objetos que possuem concavidades acentuadas, bem como a
sensibilidade na configuragdo dos parametros de evolucdo da curva. No contexto de
identificacdo de estruturas circulares, essas limitagdes podem ter menor relevancia. Nesse
sentido, os resultados obtidos mostraram que as técnicas de Gradient Vector Flow aplicadas na
tarefa de deformacdo do contorno obtida pelo Algoritmo Genético amenizam a representacio
de objetos nao-convexos. Para evitar o problema de minimos locais, advindos da aplicagao do
método de snakes tradicional, foi introduzida uma for¢ca de expansdo, conhecida como de
baldo, que pressiona a curva além das orlas isoladas, parando apenas em orlas mais intensas.
Neste caso, a snake passa a ser vista como um baldo que ¢ insuflada até atingir o contorno do
objeto desejado, tornando a evolugdo menos sensivel a inicializacao e a problemas de minimos
locais.

No que tange a utilizagdo do método de baldo, verificou-se que ocorre grande
instabilidade nos resultados produzidos quando s3o inseridos parametros inadequados. Nesse
sentido, a snake de baldo se contrai em dire¢do ao centro ou produz uma grande resisténcia a
expansdo quando as forcas de regularizacdo sdo dominantes. Caso a relacdo entre os
parametros de velocidade for alta, o método avanca muito rapido a cada nova iteragdo, sem,
contudo, aproximar-se do contorno desejado. Os resultados mostraram que deve haver um
equilibrio entre os parametros das forcas de expansao e da imagem, de forma que a snake de
baldo ultrapasse as orlas de menor intensidade.
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