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Resumo

A segmentagao de imagens ¢ uma importante etapa existente nos sistemas de
reconhecimento de padroes e extracao de caracteristicas. Seu objetivo é subdividir
uma imagem em suas regioes constituintes. Dentre os diversos trabalhos publicados
na literatura, destacam-se os métodos baseados em principios variacionais, que sao
ferramentas eficazes para se formular técnicas estaveis para segmentacao de imagens.

Neste trabalho, sao estudados alguns modelos variacionais para segmentagao
de imagens existentes na literatura, nos quais serao analisados as suas formulagoes
matemaéaticas e as caracteristicas de seus processos de minimizacao. Dentre estas
técnicas, serao explorados em detalhes o método Competicao entre Regioes Fuzzy e
os modelos de segmentacao que podem ser derivados do seu funcional de energia.
Inspirados nesse método, foram propostas trés modificacoes baseadas nesses modelos
que minimizam algumas limitacoes de seus modelos e que surgem como alternativas
para a segmentacao de imagens do mundo real.

As modificagbes propostas foram validadas pelos bons resultados obtidos
utilizando-se de imagens naturais, texturizadas e ruidosas. Além disso, sao mostra-
dos alguns resultados comparativos com outras técnicas semelhantes com o objetivo

de relatar a eficiéncia destas propostas.

Palavras-chave: segmentacao soft de imagens, Competicao entre Regioes Fuzzy,

Métodos Variacionais, Equacoes Diferenciais Parciais.
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Abstract

Image segmentation is an important step in the existing pattern recognition
and feature extraction systems. The primal goal is to subdivide an image into its
constituent regions. Among the many works published in the literature, we highlight
the methods based on variational principles, which are effective tools to formulate
stable techniques for image segmentation.

Here, we studied variational models for image segmentation present in litera-
ture, in which will be discussed their mathematical formulations and characteristics
of their minimization processes. Among these techniques will be explored in detail
the method Fuzzy Region Competition and segmentation models that can be deri-
ved from its energy functional. Inspired by this method, three modifications were
proposed based on these models that minimize some of their limitations and which
emerges as alternatives for real world image segmentation.

The proposed modifications were validated by the good results obtained using
natural images, textured and noisy. In addition, some comparative results are shown
with other similar techniques with the objective of reporting the effectiveness of the

proposed models.

Key-words: soft image segmentation, Fuzzy Region Competition, Variational
Methods, Partial Differential Equations.
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CAPITULO

1

Introducdo

Imagens sao importantes recursos para representar visualmente informagoes que podem ser
transmitidas e interpretadas por qualquer pessoa. Seu emprego data desde a Pré-Historia, na
qual os homens desta época se comunicavam e se expressavam através de pinturas nas paredes
das cavernas. Muitos destes vestigios estao preservados até os dias atuais, o que permitiu aos
historidadores descobrir os costumes de nossos ancentrais que habitaram o planeta milhares de
anos atras, por meio de analise visual destas pinturas. Com a evolucao do ser humano e a in-
vencao da fotografia, o uso de imagens acabou por se tornar imprescindivel para a comunicacao
e a divulgacao de conhecimento entre as pessoas.

Com o crescente avanco da tecnologia nos aparelhos de aquisicao de imagens e na capaci-
dade de armazenamento e processamento dos computadores modernos, o uso de imagens digitais
tem ganhado forca no dia-a-dia do ser humano. Neste sentido, comecaram a surgir sistemas
autonomos que reproduzem as capacidades do sistema visual humano no que diz respeito ao
processamento e andlise de imagens como se fossem especialistas de uma aplicacdo do mundo
real. Como exemplos, podem ser citados os sistemas de auxilio ao diagnoétisco de cancer de
mama por computador, nos quais imagens mamograficas digitais sao analisadas e diagnostica-
das considerando-se as caracteristicas de lesoes de cancer fornecidas por um meédico.

Em determinadas aplicacoes computacionais, a utilizacao de toda a imagem digital pode
ser computacionalmente custosa e desnecessaria. Por isso, o uso de apenas algumas regioes
no processo de analise de uma imagem pode ser vantajoso no que diz respeito a reducao do
espaco de armazenamento e do tempo de processamento. Além disso, os resultados de técnicas
de analise de imagens quando se utilizam apenas as regioes de interesse da imagem tendem a
ser mais satisfatorios e precisos do que empregando-se toda a imagem digital. Esta estratégia

de se extrair e identificar dreas de interesse contidas na imagem se refere a segmentacao, que é
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normalmente utilizada como uma fase de pré-processamento de sistemas de reconhecimento de
padroes e de recuperacao de informacao.

O objetivo da segmentacao é subdividir a imagem em regioes ou objetos que a consti-
tuem, com o intuito de simplificar ou alterar a representacao de uma imagem e de facilitar sua
analise [Gonzalez e Woods, 2008]. A segmentagao é uma etapa critica nos sistemas de pro-
cessamento de imagens, uma vez que o resultado final depende da qualidade da segmentagao.
Por isso, bastante atencao tem sido dada pelos pesquisadores no campo de segmentagao, no
intuito de desenvolver algoritmos eficientes e robustos que apresentem resultados satisfatorios
em imagens provenientes de diversas aplicacoes do mundo real. Sendo assim, sera este o objeto
de estudo desta dissertacao, que tratara especificamente da andalise e do desenvolvimento de
métodos para segmentacao de imagens.

Na literatura, existem basicamente duas principais abordagens para a segmentacao de ima-
gens: segmentacao baseada em contorno e segmentacao baseada em regiao. Exemplos da
primeira categoria sao a modelagem de filtros, que quando convoluidas com a imagem original,
produzem uma imagem de saida contendo apenas os contornos dos objetos. Na segunda cate-
goria, destacam-se o uso de modelos baseados nas distribuicao de intensidade da imagem e os
métodos que utilizam critérios estatisticos locais para a agrupar a imagem em regioes conexas,
como o Crescimento de Regioes e o Fusao-e-Divisao [Gonzalez e Woods, 2008].

Uma alternativa para estas técnicas basicas de segmentacao se refere ao uso de métodos
variacionais. Em uma abordagem variacional, o problema de segmentacao de imagens é apre-
sentado como um problema de otimizacao, onde um estado estacionario corresponde a sua
solucao. Tais métodos conseguem unificar abordagens baseadas em regiao e em contorno, o que
diminui as deficiéncias existentes em cada uma destas abordagens [Houhou, 2009]. Um método
variacional consiste na minimizacao de um funcional de energia matematicamente formulado
de acordo com os critérios de homogeneidade das regides da imagem. Contornos Ativos [Kass
et al., 1988] e Mumford-Shah [Mumford e Shah, 1989] sdo exemplos destes métodos que se
tornaram populares no decorrer dos tltimos anos e servem de base para as técnicas que foram
posteriormente desenvolvidas.

Uma destas técnicas se refere a proposta de Zhu e Yuille, denominada Competicao entre
Regioes [Zhu e Yuille, 1996]. Este método descreve as regioes da imagem utilizando um critério
estatistico, e combina as metodologias das técnicas de segmentagao Contornos Ativos e Cres-
cimento de Regioes. Embora Zhu e Yuille tenham conseguido bons resultados na segmentacao
de imagens naturais, seu método calcula solucoes que sao sensiveis a inicializacao. Além disso,
este método apresenta um processo de convergéncia lento, pois é baseado na propagacao de
curvas dinamicas, que sao numericamente resolvidas por meio das Equacoes de Euler-Lagrange
associadas com esquema gradiente descendente.

Todos estes métodos citados sao revisados e estudados nesta dissertacao, atentando-se para

os critérios de homogeneidade de regioes utilizados, a maneira pelo qual as solucdes numeéricas
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sao obtidas, além das vantagens e desvantagens. Uma maior énfase serd dada para o método
Competicao entre Regioes, que apresenta uma abordagem interessante e que é importante para
o entendimento dos modelos de segmentacao aqui propostos.

Mory e Ardon [Mory e Ardon, 2007| resolveram as limitagoes citadas para o caso de seg-
mentacao em duas regioes ao propor uma extensao soft da técnica Competicao entre Regioes,
denominada Competicao entre Regioes Fuzzy. Neste método, a determinagao das duas regioes
da imagem ocorre com base nos modelos estatisticos utilizados para descrevé-las, além de definir
o critério condicional existente no processo de competicao. O funcional de energia do método
Competicao entre Regioes Fuzzy é convexo, o que implica na obtencao de solugoes globais com
fraca sensibilidade & inicializacao, o que de fato representa o ponto forte do método. Mory e
Ardon propuseram em |[Mory e Ardon, 2007| e [Mory et al., 2007|, cinco modelos de segmenta-
cao que foram derivados do referido funcional de energia, que se diferem na maneira pela qual
as regioes da imagem sao estatisticamente representadas e o paradigma do processo de seg-
mentacao, que pode ser supervisionado ou nao-supervisionado. Estes modelos de segmentacao
sao explorados e analisados separadamente nesta dissertacao, destacando-se seus pontos fortes
e fracos, como também as situacoes praticas em que cada um pode ser aplicado.

Alguns destes modelos apresentados no trabalho de Mory e Ardon [Mory e Ardon, 2007]
possuem algumas limitagoes tanto no critério estatistico que caracteriza o modelo, como na

aplicabilidade pratica do modelo. A saber:

e Mory e Ardon propuseram um modelo de segmentacao nao-supervisionado que aproxima,
o objeto e o fundo da imagem por duas regioes constantes. No entanto, este modelo
apresenta resultados insatisfatorios quando as regioes da imagem possuem textura ou

intensidades heterogéneas em seus interiores;

e Outro modelo proposto por Mory e Ardon foi formulado sob uma abordagem supervi-
sionada e utiliza um modelo estatistico para descrever as regidoes da imagem. Apesar
de segmentar eficientemente imagens naturais e texturizadas, o método necessita de um

agente externo para o processo de segmentacao, o que limita sua aplicabilidade na prética;

e O uso de funcoes de densidade de probabilidade nao-paramétricas também foi discutido
em posterior trabalho de Mory e Ardon [Mory et al., 2007]. Este modelo foi aplicado com
sucesso em imagens naturais, mas apresenta um alto custo computacional ao se fazer a

Estimacao de Densidade de Kernel para essas fungoes durante o processo de segmentacao;

e O método Competicao entre Regioes Fuzzy foi formulado para a segmentar de imagens
digitais compostas por objeto e fundo. Embora o problema esteja bem definido para estes
tipos de imagens, sua aplicabilidade é restrita na pratica, pois nem todas as imagens sao

compostas por duas regioes.
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Baseando-se nestas limitacoes identificadas no método Competicao entre Regioes Fuzzy,
esta dissertacao propoe trés modificacoes que as minimizam e que sejam capazes de tratar

eficientemente imagens naturais e do mundo real. Assim, sao propostos neste trabalho:

e uma extensao local para o caso constante por partes do método Competicao entre Regioes
Fuzzy, onde considera-se uma ponderagao na vizinhanca em relacao a cada ponto do
dominio durante o processo de segmentacao. Com isso, espera-se obter melhor precisao

na segmentacao de imagens naturais ou que possuem algum tipo de textura;

e um modelo de segmentacao nao-supervisionado baseado no método Competicao entre
Regioes Fuzzy que utiliza fungoes de densidade de probabilidade para descrever as regioes

da imagem e para conduzir o procedimento de competicao entre elas;

e um algoritmo para segmentagao de imagens em varias regioes que incorpora o proprio
modelo de segmentacao em duas regioes Competicao entre Regioes Fuzzy em sua formula-
cao. Este método proposto foi desenvolvido utilizando-se uma abordagem supervisionada

e de funcgoes de densidade de probabilidade para descrever as regioes da imagem

Estas trés propostas terao seus resultados comparados com técnicas de segmentagao seme-
lhantes. Desta maneira, sera possivel validar estas propostas e mostrar que podem ser aplicadas
na pratica.

A segunda parte desta dissertacao consiste no estudo dos fundamentos bésicos e dos méto-
dos de segmentacao existentes na literatura, que podem servir tanto para contextualizagao do
problema de segmentagao de imagens, como para as idéias utilizadas nos modelos propostos
neste trabalho. O Capitulo 2 revisa alguns conceitos bésicos sobre processamento de imagens,
Equagoes Diferenciais Parciais e Métodos Variacionais. Em seguida, é descrito o Método das
Diferencas Finitas e sao estudados conceitos relativos & Teoria da Probabilidade. O Capitulo
3 descreve sucintamente técnicas computacionais basicas para segmentacao de imagens. Em
seguida, métodos variacionais classicos para segmentacao de imagens, como Contornos Ativos,
Mumford-Shah, Level Sets e Chan-Vese sao estudados. Ao final, métodos para segmentagao
soft de imagens descritos sob principios variacionais sao brevemente apresentados para que se
tenha uma nocao relativa a modelagem dos modelos propostos na dissertacao. O Capitulo 4
apresenta o algoritmo de Competicao entre Regioes, proposto por Zhu e Yuille. O Capitulo
5 detalha as idéias por tras do método Competicao entre Regioes Fuzzy, proposto por Mory e
Ardon, descrevendo os modelos de segmentacao que sao derivados do seu funcional de energia
e apresenta alguns resultados que comprovam sua eficiéncia.

A terceira parte é dedicada a apresentar os modelos de segmentacao propostos com base
no método Competicao entre Regioes Fuzzy. O Capitulo 6 descreve o primeiro modelo pro-
posto, denominado Competicao entre Regioes Constantes Ponderada Localmente, que aproxima

o objeto e o fundo de uma imagem por duas regioes constantes utilizando um processo de
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andlise local na imagem. O Capitulo 7 apresenta o segundo modelo proposto que é baseado
no uso de funcgoes de densidade de probabilidade no processo de competicao entre as regioes
e em uma abordagem nao-supervisionada. O Capitulo 8 descreve o terceiro modelo pro-
posto denominado Competicao Seletiva entre Multi-Regioes Fuzzy, que é um algoritmo baseado
no Competicao entre Regioes Fuzzy de Mory e Ardon e no uso de fungbes de densidade de
probabilidade para segmenta¢do de imagens em vérias regides (multi-regides). Finalmente, o
Capitulo 9 tem como objetivos relatar as conclusoes finais sobre os modelos de segmentagao

desenvolvidos e sugerir trabalhos futuros para continuacao da pesquisa.
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CAPITULO

2

Fundamentos Basicos

Neste Capitulo, sao brevemente apresentados fundamentos béasicos sobre processamento de
imagens e algumas defini¢oes e operadores matematicos que serao utilizados no decorrer desta
dissertacao. Além disso, é feita uma fundamentacgao teérica sobre Equacoes Diferenciais Parciais
(EDP’s) e Métodos Variacionais (MV’s) aplicados ao contexto de segmentacao de imagens.
Também sera estudado o Método das Diferencas Finitas, que é utilizado para o célculo de

solugoes numéricas de EDP’s e alguns conceitos essenciais relativos a Probabilidade.

2.1 Imagem Digital

Seja 2 C R? um dominio aberto e limitado, cujas bordas sao dadas por 9. Uma imagem

digital é uma funcao continua e limitada definida como

I:Q—R, (2.1)

onde cada elemento = (x1,25) € 2 é denominado ponto (ou pizel) e I (x) fornece a intensidade
em nivel de cinza (brilho) do ponto .

Uma imagem digital é obtida a partir de uma imagem analogica por meio de um processo
de amostragem e quantiza¢ao, denominado digitalizagao [|. Basicamente, a idéia é sobrepor
uma matriz uniforme sobre uma imagem analégica e atribuir um valor de intensidade para
cada elemento desta matriz. O processo de amostragem da imagem estd relacionado com o
nimero de linhas e colunas desta matriz, que determina a resolugao da imagem discreta. Ja a
quantizacao define a quantidade de bits que é necesséria para representar uma intensidade em
nivel de cinza. Usualmente, imagens monocromaticas representam cada ponto do dominio por

um byte.
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2.2 Definicoes e Conceitos Matematicos

Nesta se¢do, considera-se que 2 C R? é o dominio de uma imagem f : Q — R e define-se

(21, 22) como um ponto deste dominio.

2.2.1 Operadores Diferenciais

Gradiente: O gradiente de uma imagem f é um operador definido por meio de derivadas de

primeira ordem, dado pelo vetor

_(of Of
Vf= (8—551’8—:52)’ (2.2)
of  of

sabendo-se que Jar € 7oy SAO derivadas parciais de f com relacao a x; e xo, respectiva-

mente. A magnitude do gradiente é calculada como

mag(Vf) = (%) + <§—;;) ; (2.3)

e a direcao do gradiente ¢ dada por

[ 9f / Jxy
] = tan™! : 2.4
Laplaciano: O Laplaciano de uma imagem f é definido por uma derivada de segunda ordem,

de acordo com:

o*f  O*f

2 —_ v .,
vf_@xf+8a:§

(2.5)

Divergente: O operador divergente é definido pela soma das derivadas de primeira ordem de

cada uma das variaveis x; e xy, como se segue:

or o

dzv(f) - @xl 81'2

(2.6)



2 Fundamentos Bésicos

2.2.2 Convolucao

De acordo com Gonzalez e Woods [Gonzalez e Woods, 2008|, convolugao é o processo de
movimentar uma maéascara pela imagem calculando-se a soma dos produtos em cada ponto do

dominio. Dada a imagem f e uma méscara w, a convolucao é dada pela funcao:

f*rw:x— /Qw(y)f(a: —y)dy. (2.7)

Considerando-se o dominio discreto Qp C R? e a mascara wp de tamanho ny x no, a Eq. (2.7)

é calculada como

a b
f*rw= Z Z wp(wy,ws) f(xy — wy, 9 — ws) (2.8)

wl1=—a w2:—b

dado que a = (ny — 1)/2 e b = (ny — 1)/2, sabendo-se que n; e ny sdo nimeros impares.

2.3 Equacdes Diferenciais Parciais

A formulacao mateméatica da maioria dos problemas envolvendo taxas de variacao de duas ou
mais variaveis independentes, geralmente representando tempo, comprimento e angulo, conduz
a uma Equacao Diferencial Parcial (EDP) ou a um conjunto de tais equagoes [Smith, 1985].
Estas equacoes sao utilizadas para formular e fornecer a solucao de problemas que envolvem
fenomenos fisicos na natureza, como propagacao de som, escoamento de fluidos, eletrodinamica,
elasticidade etc.

EDP’s refletem dois tipos bésicos de fendmenos fisicos: transientes e estacionarios. Os
primeiros sao regidos por equagoes que descrevem a variacao de uma grandeza fisica no tempo
e no espaco. Por sua vez, os escoamentos estacionarios pressupoem um estado em que o valor
da grandeza fisica nao se altera no tempo, fazendo com que as equagoes relacionem-se somente
com sua grandeza espacial [Fortuna, 2000].

As secoes seguintes definem conceitualmente as EDP’s, as classificacoes destas equacgoes e
discutem os métodos de aproximacao de EDP’s, juntamente com todas as condicoes e restricoes

envolvidas.
Definicao
De um modo geral, uma EDP é uma equacao que contém uma ou mais funcoes desconhe-
cidas de duas ou mais variaveis e suas derivadas parciais em relacao a essas variaveis.
Considere a equacao diferencial em duas variaveis x e y, que nao necessariamente represen-
tam coordenadas espaciais:
0*u 0*u Pu  Ou  Ou

a +0b c +d— +e

pr— 2-
ox? 0xdy + Oy? or Oy Fjutg=0, (29)

10
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onde as variaveis a, b, ¢, d, e, f, e g podem ser funcoes das variaveis independentes x e y e da
variavel dependente u, no qual é definida dentro de uma regiao €2 no plano z-y, ou podem ser
constantes.

Alternativamente, pode-se utilizar a seguinte notagao para os termos de uma EDP:

Ou _ Pu
or e = € 0x?

A solucao de uma EDP em uma regiao Q C R? implica na obtencido de valores para a

— — "
=Upe = U

variavel dependente em cada ponto de €2. Como podem ser obtidas diversas solucoes a partir
de uma EDP, a selecao de uma funcao u que é a solugao para o problema exige imposicao de
restricoes que a caracterizem. Tais restricoes sao denominadas condicoes inicial e de contorno.

Uma condicao inicial ¢ uma restricao que é imposta em todo o dominio da EDP no instante
de tempo inicial. Em outras palavras, sao valores da solucao e/ou suas derivadas em pontos
especificos, no caso para o instante inicial de tempo ;. Geralmente, sao escritos da seguinte

maneira:

U(I, Y, tO) = Uop

J& as condicoes de contorno, ou de fronteira, sao condi¢oes que devem ser impostas em
todos os pontos do contorno de regiao 2 onde a EDP esta definida, como mostra a Figura 2.1,

dado o vetor normal 7i.

0Q

Dominio da EDP
Q

Figura 2.1: Dominio de uma EDP, juntamente com seu contorno

Erros na especificacao destas condicoes fazem com que a solucao obtida nao seja satisfatoria
e se distancie do problema fisico modelado.

Um tipo de classificagao de uma EDP se refere a ordem, que é o grau do expoente da
maior derivada parcial presente na equagao. Por exemplo, a Eq. (2.9) é classificada como uma
equacao diferencial de segunda ordem.

A EDP pode ser resolvida tanto analiticamente como numericamente [Fortuna, 2000]. Em
uma abordagem analitica, objetiva-se encontrar uma solugao fechada para o problema a partir
de simplificagoes tedricas no modelo matematico da EDP. Na abordagem numérica, a regiao

) de uma EDP é discretizada para que solugoes aproximadas sejam calculadas com uma certa

11
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taxa de erro. Como o foco do presente trabalho é a obtencao da solucao numeérica das EDP’s,
algumas consideragoes devem ser feitas no que diz respeito a regiao discreta destas EDP’s.

As condicoes iniciais e de contorno, as fungoes coeficientes e variaveis correspondem ao
problema modelado por uma EDP. Para que seja possivel resolver numericamente este problema,

é importante que ele esteja bem posto, isto é, que a solucao:

e exista;
e seja Unica;
e ¢ que dependa continuamente das condigoes inicial e de contorno.

Caso uma destas restricoes nao seja satisfeita, a EDP é mal-posta.
A Secao seguinte descreverd um método pelo qual uma solucao numérica de uma EDP pode

ser calculada de uma maneira simples e computacionalmente eficiente.

2.3.1 Meétodo de Diferencas Finitas

Existem diversos modelos na literatura que tratam sobre a modelagem de aproximacoes
para a solucoes das EDP’s. Um método bastante popular é o Método das Diferencas Finitas,
onde o dominio da EDP ¢ discretizado em pontos e as operacoes algébricas podem facilmente
tratadas computacionalmente. O conjunto destes pontos é denominado malha computacional

e possui estrutura semelhante & uma matriz computacional, como pode ser visto na Figura 2.2.

t

A

J i-hj 1] li+h;

(0,0) — [

Figura 2.2: Malha Computacional

12
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Seja u : © C R? — R uma fungao de duas variaveis independentes = e y (u = u(z,y)).
Pode-se subdividir o plano zy, formado pela funcao u, em células retangulares iguais com
espacamento nas laterais dx = h no eixo x e 0y = k no eixo y. Define-se assim que um ponto

desta malha é formado pela coordenada (z;,y;), onde

xr; = xo + th para 1 = 0,1,2,...
Y; = Yo + jk para 7 = 0,1,2,...

sendo que (z,yo) € o ponto de referéncia do sistemas de coordenadas xy. A coordenada (0,0)
¢ comumente utilizada para designar este ponto.

E importante observar que quanto maior o nimero de pontos discretos, ou, quanto mais fina
for a malha, melhores serao as aproximacoes numéricas obtidas para uma EDP. Assim, os erros
de arredondamento e discretizacao sao minimizados, no entanto, o processamento resultara em
maior custo computacional.

A discretizacao da regiao €2 consiste em sobrepor o dominio com uma malha computacional
como indicado na Figura 2.3, com espagamentos h e k nas direcoes x e y, respectivamente. Logo,
os valores de grandeza da EDP sdo relacionados com os pontos de malha (z;,v;), tornando-se
possivel obter expressoes algébricas que sao escritas em fungao destes pontos de malha. Tais
expressoes sao denominadas aprozimacoes por diferencas finitas e o resultado final desse pro-

cesso de discretizacao é uma equacao algébrica denominada Fquac¢ao de Diferencas.

{ N Y

(0,0) Ti i X

Figura 2.3: Regiao coberta por uma malha

Vale ressaltar que as ED’s retornam solucoes aproximadas, pois podem ocorrer erros de
aproximacao numérica das condicoes inicial e de contorno, erros de discretizacao e de arredon-

damento nos calculos feitos pelo computador.

13
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As aproximacoes por diferencas finitas sao obtidas fazendo-se expansoes em Série de Taylor,
considerando-se o espacamento h e k£ da malha computacional. Para isso, considere uma fun-
¢ao u = u(w,y) continua e que possua apenas derivadas continuas. Desta maneira, é possivel

expandir u em série de Taylor da seguinte maneira:

1 1
w(x + h,y) = u(z,y) + h'(x,y) + §h2u”(x, y) + gh?’u”/(aj, y) + ... (2.10)
/ 1 2,1 1 3,1
u(x — h,y) =u(zr,y) — h'(z,y) + Eh u'(x,y) — gh u"(x,y) + ... (2.11)

Desprezando-se o termo h%u”(z,y) + 37%u” (x,y) + ... da equagao (2.10), obtém-se:

u(x +h,y) —u(z,y)
h

que é a aproximacao progressiva para derivada de primeira ordem. Analogamente, obtemos em

(2.11)

u'(x,y) = (2.12)

U(ZL‘, y) B U(ZL‘ B h? y)

u'(z,y) = (2.13)
h
a aproximagcao regressiva para a primeira derivada.
Somando-se as expressoes das Eqs. (2.10) e (2.11), tem-se que
2
u(@+h,y) +ulz = hy) = 2u(w,y) + K" (2, y) + h'u" (@, y) + .. (2.14)
Desprezando-se o termo Zh*u""(z,y) + ... da Eq. (2.14), obtém-se:
h,y) —2 —h
u'(z,y) = ue +hy) = 2ulzy) Tulz —hy) (2.15)

12
que é a aproximacao por diferencas centradas para derivadas de segunda ordem. Caso seja feita
a subtracao entre as Eqgs. (2.10) e (2.11), tem-se que

2
w(x + h,y) —u(x — h,y) = 2hu'(x,y) + §h3u”/(x, y) + ... (2.16)
no qual despreza-se os termos de ordem maior ou igual a 3, obtendo-se

2h
que ¢é a diferenca central para derivada de primeira ordem. As aproximagcoes para as derivadas

u(z,y) = (2.17)

na direcao y sao obtidas de maneira anéloga.
Geralmente, os métodos de diferencas finitas fornecem solugoes satisfatorias uma vez apro-
ximadas de uma formula analitica. No entanto, estes métodos nao sao restritos aos problemas

nos quais as solugoes analiticas nao podem ser encontradas, onde as solugoes numeéricas obtidas

14
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sao mais eficientes.

2.3.2 Convergéncia

A convergéncia é uma condicao extremamente importante para verificar se a solu¢ao de uma
ED é uma boa aproximacao em relacao a uma solucao de uma EDP parabdlica ou hiperboélica.

Geralmente, a convergéncia de uma ED é demonstrada utilizando-se o Teorema da Equiva-
léncia de Laz, onde a partir de um problema linear de valor inicial e de contorno bem posto
e de um esquema de diferencas finitas que satisfaz a condi¢ao de consisténcia, uma condicao
necessdria e suficiente para a convergéncia é a estabilidade numérica.

Formalmente, se U representa a solugao exata de uma EDP com varidveis independentes x
ey, e u é a solucao exata da ED aproximada da EDP, entao a ED converge quando u tende
para U em um ponto fixo ou em um determinado nivel de tempo, os espacamentos dx e dy

tendem a zero.
Consisténcia

A consisténcia de uma ED ocorre quando sua solucao numeérica converge para a solugao
exata da EDP aproximada quando os espacamentos h e k& da malha tendem a zero. Assim,
verifica-se que o conjunto de solu¢oes da ED faz parte do conjunto de solucoes da EDP.

Para garantir a consisténcia de uma ED em relacao a uma EDP, deve-se calcular o Erro de
Truncamento Local da funcao aproximada da EDP e verificar se este tende a zero quando os

espacamentos h e k da malha tendem a zero.
Estabilidade

Um esquema numérico é dito estavel quando o mesmo tem a capacidade de impedir o
crescimento de erros originados pelas discretizacoes das equagoes, arredondamentos em calculos
feitos pelo computador etc. Em outras palavras, esses erros permanecem limitados com o
passar do tempo, fazendo com que os valores da solu¢ao numérica nao crescam ou diminuam
arbitrariamente.

A estabilidade dos métodos numeéricos pode ser classificada como:

Incondicionalmente estdvel: O método numérico serd estével independentemente de valores

como dx ou 0y, nao necessitando satisfazer nenhum tipo de critério ou condigao;

Condicionalmente estdvel: O método numeérico é considerado estavel sob alguma restri¢ao ou
condicao. Estas imposigoes envolvem a limitacao superior ou inferior de valores de como

dx ou 0y,

Instavel: O método numeérico sera considerado instavel se nao for condicionalmente ou in-

condicionamente estavel.

Existem duas abordagens para garantir a estabilidade de um método numérico: o Critério

da Matriz e o Critério de Von Newmann [Smith, 1985]. O primeiro é pouco utilizado na préatica.
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J& o segundo ¢é baseado no principio da superposicao, onde o erro global ¢ a soma dos erros

mais simples, também conhecido por harmonicos.

2.4 Meétodos Variacionais

Métodos variacionais sao formulagoes baseadas em energia que tratam uma aplicagao por
meio de um problema de minimizacao, onde seu estado estacionario corresponde a solucao desta

aplicacao. A notacao de um problema de minimizac¢ao possui a seguinte forma:

min F'(u) (2.18)

u
onde F' ¢ um funcional de energia que deve ser continuo e diferenciavel. Basicamente, um
funcional de energia é uma funcao de fungoes. A funcao v é um minimizador de F', isto é, uma
funcao que minimiza o referido funcional.

Em se tratando de segmentagido de imagens, o funcional da Eq. (2.18) pode ser expresso
de vérias formas, dependendo da natureza dos dados. Geralmente, um funcional de energia
regularizado é composto por um termo de fidelidade e por um termo regularizador. O termo de
fidelidade calcula uma energia com base em modelos matemaéticos que utilizam propriedades de
uma imagem de referéncia. Por sua vez, o termo regularizador é importante para o processo de
difusao na imagem e é responsavel por auxiliar o termo regularizador a manter as caracteristicas
mais importantes da imagem original. Genericamente, um termo regularizador pode ser descrito

de acordo com

R([,u):/ﬂlgu\p (2.19)

onde p é uma constante ou fungdo que varia no intervalo [1,2], e Q é algum dos operadores

mencionados abaixo

1, Operador Identidade
Q=4q V Operador Gradiente
A Operador Divergente

A escolha do operador Q e da constante p depende do problema a ser modelado. Por exem-
plo, pode-se utilizar @ = V e p # 2 para se detectar variacoes nas amplitudes da funcao wu,
ou até mesmo ruidos. Esta combinagao enfatiza a importancia na identifica¢ao/manuten¢ao
de bordas da imagem de referéncia I. Caso contrario, se p = 2, a suavizacao na imagem sera
maior, fazendo com que as bordas da imagem sejam deterioradas.

Um funcional de energia pode ser classificado como convexo e nao-convexo. A propriedade
da convexidade garante a obtengao de uma tinica solugao (global). Ja os funcionais nao-convexos
calculam solucoes locais e costumam apresentar sensibilidade com relacao as condicoes iniciais

estabelecidas. A seguir, serd detalhado uma estratégia para se obter a solugao numérica de
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funcionais de energia.

2.4.1 Equacoes de Euler-Lagrange

A busca por uma solucao 6tima de um método variacional requer a minimizacao de um
funcional de energia. Uma maneira convencional de resolver um problema de minimizacao é
determinar e resolver sua equacao de Euler-Lagrange correspondente.

Uma equacao de Euler-Lagrange é um método baseado em uma EDP que consiste em

encontrar pontos criticos de um funcional F'(u). Seja o funcional de energia

b
F(u) = / L(z,u,uz)dz  onde a<xz<b (2.20)

onde a fungao L : [a,b] x R x R — R, denominada Lagrangeano, é assumida ser continua
e diferenciavel no intervalo [a,b], com condi¢oes de contorno u(a) = L1 e u(b) = Ly. Desta
maneira, deve-se encontrar uma funcao u que minimiza estes tipos de funcionais.

Para o funcional apresentado na Eq. (2.20), utilizando-se de calculo variacional, a equagao

oL o [ OL
o o (m) =0 (221)

Esta idéia pode ser aplicada também em funcionais mais gerais. Por exemplo, para ) C R2,

de Euler-Lagrange é dada por

onde (z1,x9) € ), tem-se que:

F(u) = / L1, w2, u, Uy, Uy, )dzrdy (2.22)
Q

gerando a seguinte equacao de FEuler-Lagrange

oL 0 oL 0 oL
—_— — — =0 2.23
ou Oz (3%1) 0xy (3%2) ( )
Detalhes sobre a demonstragao das Eqs. (2.21) e (2.23) podem ser encontradas em [Farlow,
1993].

2.5 Fundamentos de Probabilidade

Um experimento aleatorio é o ato de medir um processo cuja resposta é incerta. O conjunto
de todas as possiveis respostas de um experimento aleatorio é o espaco amostral S. Um evento
E C S corresponde ao subconjunto destas respostas. Baseado nisso, a probabilidade Pr é uma

funcao de valor real definida no espaco amostral S que satisfaz as seguintes propriedades:

e Para cada evento £ C S, 0 < Pr(FE) <1,
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o P(S) =1;
e Para eventos distintos F, Ey,...Ex C S, Pr(UX, E) = S8, Pr(E)

onde a probabilidade Pr(F) é dada pela fracao de vezes que o evento E é observado em
uma quantidade ilimitada de experimentos.

Considera-se uma variavel aleatoria um valor quantitativo que depende da resposta de um
experimento aleatorio. O valor de uma variavel aleatoria pode ser discreto ou continuo. Assim,
a partir de uma variavel aleatoria discreta X, a probabilidade de X possuir um valor ¢ é dado

pela probabilidade de todas as respostas e no qual X(e) = t:

Pr(X =t)=P(E = {ele € 8, X(e) = t}) (2.24)

onde o lado direito da Eq. (2.24) é uma distribuicao de probabilidade, ja que a variavel aleatoria
X é discreta. Caso X seja uma variavel aleatoria continua, a probabilidade de X pertencer ao

intervalo [a, b] é dada por:

Prla< X <b) = /bP(x) (2.25)

sendo que P(z) é uma fungao de densidade de probabilidade (fdp).

Em processamento de imagens, especificamente no campo de segmentacao de imagens, fdp’s
sao bastante utilizadas como medidas de caracterizacao das diferencas das regioes da imagem.
Para isso, as intensidades de uma imagem I : Q C R? — R sdo consideradas variaveis aleatorias,
tornando possivel o cilculo de critérios estatisticos sobre as regioes da imagem.

A seguir, sao apresentadas duas categorias de métodos que podem ser utilizados para a

estimativa destas fdp’s.

2.5.1 Estimativa de Probabilidade

O uso de FDP’s para descrever estatisticamente as regioes da imagem ¢é 1til quando as regioes
possuem textura ou intensidades que variam muito em seus interiores [Houhou, 2009|. Para
isso, sao empregadas duas categorias de modelos que estimam fdp’s, denominadas paramétricas

e nao-paramétricas.
Modelo Paramétrico

Modelos paramétricos impoem fortes hipoteses sobre as fdp’s das regioes da imagem. Ge-
ralmente, escolhe-se uma distribuicao Gaussiana para modelar estatisticamente as intensidades

de uma imagem [ sobre uma determinada regiao €2;:

P(I(@) {pm1}) = —=exp ( - (2:26)
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onde p; e 0; sdo a média e o desvio-padrao (variancia) da regido 2;, respectivamente.

A média das intensidades de uma regiao {2; da imagem é calculada como

1
h= /Q I(z)da. (2.27)

e é bastante utilizada para descrever imagens cujas regioes sao constantes ou suaves nas inten-

sidades. Ja a variancia o7 é obtida como:

ot = éi‘ /Q ()~ )i, (2.28)

sendo 1til na identificagao de regioes que possuem intensidades bastante irregulares e hetero-

géneas.
Modelo Nao-Paramétrico

Modelos nao-paramétricos sao utilizados para a estimacao de FDP’s com o objetivo de
fornecer uma descrigao mais genérica em relacao as distribuigoes das regioes da imagem. Uma
caracteristica particular deste modelos se refere ao fato de que nenhuma hipotese é feita sobre
as FDP’s das regioes da imagem. Uma técnica que pode ser utilizada para estimar estas
FDP’s desconhecidas se refere as Janelas de Parzen |Parzen, 1979|, que suaviza localmente o

histograma de intensidades da imagem. O modelo de Parzen é descrito como se segue

pz‘(l) =

1

/ K(I(z)—l)dz ¥icL (2.29)
€4l Ja,
onde K ¢é uma janela simétrica Gaussiana de média 0 e variancia 1 e [€;| ¢ uma norma
pré-especificada da regiao ;. £ C R™ é o histograma da imagem, sendo que o elemento [

é uma intensidade em nivel de cinza.

2.6 Consideracoes Finais

Neste Capitulo, foram apresentados os principais conceitos que sao importantes para o
entendimento das formulagoes matematicas presentes nesta dissertacao. No proximo Capitulo,
serd descrita uma revisao bibliografica sobre algumas das principais técnicas para segmentagao
de imagens, incluindo os métodos baseados em principios variacionais que foram desenvolvidos

ao longo dos ultimos anos.
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CAPITULO

3

Segmentacdo de Imagens

Este capitulo se dedica, exclusivamente, a explorar os fundamentos basicos sobre segmen-
tacao de imagens. Primeiramente, sao descritos alguns métodos de segmentacao baseados em
descontinuidades, como os operadores baseados em derivadas parciais, Contornos Ativos e Mé-
todo Level Set. Em seguida, sao explorados os métodos de segmentagao baseado em similaridade
que utilizam de caracteristicas das intensidades das regioes da imagem como critério de homo-
geneidade. Ainda, sao brevemente discutidos alguns modelos para segmentacao soft de imagens,
que é o objeto de estudo desta dissertacao.

3.1 Definicao

Seja 2 C R? o dominio de uma imagem I : Q — R. Alguns processos de segmentacao

particionam a imagem [ em suas N subregioes 2, (29, ... , Qy de tal forma que:
LUY, Q=9
2. Q;NQ; =0 para todo i e j, onde i # j;

3. Q) = VERDADFEIRO para i = 1,2,..., N, considerando se um critério de homoge-
neidade de regiao () da regiao §2;;

4. Q(Q; UQ,) = FALSO para quaisquer regides adjacentes €); e ;.

A propriedade 1 diz que todo ponto do dominio deve pertencer a alguma regiao. Isto signi-
fica que apo6s um processo de segmentacao, nao deve existir vacuo, que sao pontos do dominio
que nao estao rotulados com nenhuma das N regioes da imagem. A propriedade 2 diz que

todas as regioes devem ser disjuntas entre si, isto ¢, um ponto do dominio esta relacionado
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exclusivamente a uma tnica regiao da imagem. A propriedade 3 se refere as condigoes que
devem ser satisfeitas pelos pontos pertencentes em uma determinada regiao. A propriedade
4 diz que a uniao de duas regides adjacentes nao deve satisfazer as condicoes impostas pelo
predicado Q).

De acordo com [Gonzalez e Woods, 2008, existem duas principais abordagens para segmen-
tacao de imagens monocromaticas: segmentagao baseada em descontinuidade e similaridade.
A primeira consiste em segmentar a imagem analisando-se as mudancas abruptas nos niveis de
cinza, caracterizadas pela presenca de pontos isolados, linhas ou bordas na imagem. A tltima
abordagem tem como proposito agregar os pontos do dominio que satisfazem um critério de
similaridade das regioes da imagem. Estas duas abordagens sao exploradas separadamente nas

Secoes subsequentes.

3.2 Segmentacao baseada em Descontinuidade

Neste tipo de segmentagao, assume-se que a borda do objeto e do fundo da imagem sao
suficientemente diferentes uma da outra, tornando possivel suas detecgoes utilizando-se as in-
tensidades destas regioes. Neste sentido, devem ser encontrados pontos da imagem nos quais
a intensidade se altera abruptamente, o que significa que tais pontos estao na divisa de duas

regioes distintas no que se refere as caracteristicas na intensidade.

3.2.1 Derivadas de Primeira e Segunda Ordem

Diferencas nas intensidades de uma imagem podem ser detectadas utilizando-se derivadas
de primeira ou segunda ordem. A diferenca entre elas se baseia no fato de que a de segunda
ordem utiliza informacoes de dois pontos vizinhos adjacentes em relacao ao ponto central, en-
quanto que na derivada de primeira ordem, apenas um dos vizinhos é utilizado. Com isso, tais
derivadas possuem maior sensibilidade na identificagao de mudancas abruptas de intensidade
do que na derivada de primeira ordem, além de enfatizar o inicio e o final de mudancas gra-
dativas na intensidade. Assim, espera-se que derivadas de segunda ordem sejam mais sensiveis
na deteccao de detalhes finos e ruidos da imagem. Como resultado, as derivadas de primeira
ordem produzem resultados cujas bordas sao mais grossas e suaves comparadas aos resultados
das derivadas de segunda ordem, que apresentam bordas mais finas e firmes.

As derivadas de primeira e segunda ordem sao importantes para se definir o uso de opera-
dores de deteccao de bordas como o Gradiente e o Laplaciano. O primeiro utiliza informacao
proveniente da magnitude do gradiente da imagem para a identificacao de mudancas locais das
intensidades. O gradiente é um vetor que indica os locais nos quais as intensidades sofrem maior
variagao, como descrito na Secao 2.2. Exemplos de métodos de deteccao de bordas pelo uso
de derivadas de primeira ordem recaem sobre os operadores de Roberts, operadores de Prewitt
e operadores de Sobel |Gonzalez e Woods, 2008|. Estes operadores sdo compostos por duas

méscaras, uma utilizada na direcao vertical e outra na direcao horizontal, que sao convoluidas
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com a imagem original, resultando em uma imagem com as bordas detectadas. Um método
para deteccao de bordas bastante popular se refere ao operador de Canny, proposto por Canny
et al. [Canny, 1986], que determina a localizac¢ao de pontos de borda por meio de orientacao de
magnitude do gradiente. Além disso, existem etapas que consistem na suavizacao da imagem
e na limiarizagao que suprime magnitudes menores para melhorar a precisao na identificacao
das bordas.

Diferentemente do operador Gradiente, o operador Laplaciano é definido em termos de
derivadas de segunda ordem. Entre os métodos que utilizam derivadas de segunda ordem,
destaca-se o operador Laplaciano do Gaussiano (LoG) [Marr e Hildreth, 1980|, que combina a
filtragem Gaussiana com o uso de um operador Laplaciano. Embora os contornos dos objetos
sejam fechados, suas arestas sao arredondadas e a conectividade entre as juncoes de contornos
sao comprometidas devido & suavizagao que ocorre no processo de convolucao.

A Figura 3.1 apresenta alguns exemplos de segmentacao utilizando abordagens baseadas
em descontinuidades aplicadas na Figura 3.1(a). A Figura 3.1(b) mostra o resultado de uma
deteccao de bordas utilizando a magnitude do gradiente. Um resultado obtido pelo método de
Canny é mostrado na Figura 3.1(c). A Figura 3.1(d) ilustra a detec¢ao de bordas pelo operador

Laplaciano. Ja a Figura 3.1(e) mostra o resultado obtido pelo operador LoG.

@

Figura 3.1: Segmentacao de uma imagem (256 x 256) baseada em descontinuidade: (a) Imagem
original; (b) Magnitude do gradiente de I; (c¢) Resultado obtido pelo operador de Canny; (d)
Segmentagcao resultante pelo Laplaciano; (e) Resultado obtido pelo operador LoG.

Uma categoria de técnicas que tem se tornado popular nos ultimos anos se refere aos Métodos

Variacionais. Tais métodos sao obtidos pela minimizacao de funcionais de energia formulados
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sob critério de homogeneidade de regioes da imagem. Métodos variacionais tém sido ampla-
mente utilizados e estudados em processamento de imagens nas duas tltimas décadas devido
a sua flexibilidade na modelagem e vérias vantagens na implementa¢gao numérica. Na Segao
seguinte, serd feito um estudo sobre a técnica de Contornos Ativos e sua extensao, o modelo
Balao.

Outra possibilidade se refere ao uso de modelos baseados em Equagoes Diferenciais Parciais
(EDP’s), como o Método Level Set, que também serd explorado adiante.

Nestes métodos, considera-se que [ : 2 — R é a imagem a ser segmentada, onde o dominio
) C R? é aberto e limitado, cujas bordas sao dadas por Of).

3.2.2 Contornos Ativos

Em 1987, Kass et al. desenvolveram um método de segmentagao baseado na propagacgao de
curvas dinamicas, denominado Método dos Contornos Ativos [Kass et al., 1988]. Este método
consiste em subdividir um dominio € em dois subdominios disjuntos ©; e Q\€; utilizando
uma curva dinamica fechada, que pode se mover dentro do dominio sob a influéncia de forcas
internas, que sao compostas por um termo suavizador da curva, e forcas externas, composta
por um termo de atragao da curva para as bordas do objeto.

Seja uma curva dinamica [' parametrizada como I'(¢) : [0,1] — R2 A solugido do Método

dos Contornos Ativos é obtida ao minimizar o seguinte funcional de energia:

Fea(T) = ¢ / TV(q)2dq + B / T"(g) 2dq — A / VI(T(q)Pdg (3.1)

onde (, # e A sao parametros positivos que balanceiam seus respectivos termos. No funcional
de energia da Eq. (3.1), os dois primeiros termos sio responséaveis por controlar a suavizacao
da curva e o dltimo termo direciona a curva [' para as bordas do objeto de interesse da imagem.

Na pratica, o método pode apresentar algumas limitacoes. Uma delas se refere ao fato
da curva I' nao estar suficientemente proxima em relacao as bordas do objeto de interesse
da imagem. Outra limitacao ocorre quando nao existe nenhuma for¢a atuando sobre a curva
I', fazendo com que ela encolha com o passar do tempo. Além disso, atenta-se ao fato de
que o Método dos Contornos Ativos calcula solugoes locais que sao altamente dependentes
das condigoes iniciais, ja que o funcional da Eq. (3.1) é nao-convexo [Cremers et al., 2007].
Assim, para que o método retorne uma solucao satisfatoria, é necessario que a curva I' esteja
posicionada proxima ao objeto de interesse, assim as for¢as que nela atuam possam direcioné-la
até as bordas do objeto 0€);.

Modelo Balao

Em 1991, Cohen [Cohen, 1991| propos o Método Balao, que extende o método dos Contornos

Ativos ao aderir um termo de pressao p le dx na forca externa do funcional de energia da Eq.
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(3.1) fazendo com que a curva I' se comporte como um baldo em processo de inflagao.

O funcional em questao é descrito abaixo:

Foar (D) :a/o \r’(q)|2dq+5/0 \F”(q)\qu—)\/O |V](F(q))|2dq—p/ﬂ dr.  (3.2)

onde p é uma constante que balanceia a amplitude da for¢a normal no ponto ¢ (valores positivos
fazem a curva inflar, enquanto que com valores negativos ocorre um processo de deflacao da
curva I') e o termo de pressao.

O que diferencia o funcional de energia da Eq. (3.2) em rela¢ao ao funcional da Eq. (3.1) é
o termo de pressao. Este termo utiliza de informagoes do gradiente da imagem e tenta localizar
uma curva em um ponto maximo de gradiente, ou seja, as forcas provenientes do gradiente da
imagem atraem o contorno I' para as bordas dos objetos nela contidos ao invés de calcular o
gradiente e extrair seu valor maximo.

Resumidamente, o0 modelo Balloon maximiza a area interna da curva dinamica [' enquanto
suaviza o contorno e maximiza o gradiente da imagem em cada ponto da referida curva. Apesar
das melhorias propostas por este método, ainda existe a dificuldade de se manipular mudan-
cas topologicas e geométricas na imagem como no método Contornos Ativos. Além disso,
o resultado final depende das condigoes iniciais, ja que o funcional de energia (Eq. (3.2)) é

Nnao-convexo.

3.2.3 Meétodo Level Set
Osher e Sethian |Osher e Sethian, 1988| propuseram o Método Level Set, que é baseado

na propagacao de curvas dinamicas com uma representacao implicita. Neste método, mu-
dancas topologicas durante a propagacao da curva dinamica, como divisoes e quebras, sao
automaticamente e eficientemente tratadas. As facilidades apresentadas na representacao da
curva e na resolucao numeérica fizeram com que os Métodos Level Set se tornassem bastante
populares, sendo utilizados para problemas de classificagdo [Samson et al., 2000|, visdo compu-
tacional [Osher et al., 2003], entre outros.

Em um Método Level Set, uma curva dinamica ', também chamada de interface, divide o
dominio 2 em dois subdominios disjuntos e é representada implicitamente como o nivel zero de

uma fun¢ao Lipschitz ¢ : Q@ — R (ou funcao level set) tal que

<0 sexéinternoal
oz, t) = 0 sex el

>0 sexéexternoal

onde ¢(x,t) se refere a posi¢ao da curva no dominio 2 em um dado instante de tempo ¢. A

Figura 3.2 ilustra uma representagido para uma fun¢ao level set. A Figura 3.2(a) apresenta a
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fungao level set e a Figura 3.2(b) mostra sua interface associada.

Ctjﬁ]

(a) (b)

Figura 3.2: (a) Funcao level set ¢; (b) Interface I em nivel zero. Imagem extraida de [Lie et al.,
2006] com adaptagoes.

Uma maneira tipica de se definir uma funcao level set ¢ é por meio de uma funcao de

distancia com sinal, como, por exemplo, a distancia Euclidiana dg:

—d r ¢ int r
bl ) = glx,T) sex ’e interno a
dg(x,I') se x é externo a I’

A funcao level set ¢ propaga-se na direcao normal pelo dominio 2 e com velocidade F'
através da Fquacao Level Set, dada pela Equacao Diferencial Parcial:
9¢
—— + F|V¢| =0, 3.3
=+ FIVol (33)
sabendo-se que ¢(x,0) = ¢o(x) ¢ a posi¢ao inicial da curva no dominio Q e F' é o termo de
velocidade de propagacao da curva. Um caso tipico para F' é o movimento pelo método de

curvatura média, onde
[ Vo
F=dv| —=— 3.4
(wr) @4)

que é a curvatura de ¢ no ponto ®. Uma outra alternativa se refere ao uso de um Contorno

Ativo Geométrico |Caselles et al., 1997|, cujo termo F' é dado por

F = g(VI))|V4| (d¢v<|§;§,> +p) (3.5)

onde a interface ' se propaga até as bordas do objeto de interesse da imagem. A constante p é
um termo de correcao que evita que a forca que movimenta a curva nao seja nula ou negativa. A

funcao g ¢ um potencial de bordas positivo definido como uma funcao decrescente com relacao
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ao gradiente da imagem. Esta funcao determina valores positivos e proximos de 1 para pontos

do dominio pertencentes a regioes homogéneas e valores proximos a zero nas bordas da imagem:

1
1+ BIVI]

em que [ é uma constante positiva, responsivel por controlar a influéncia do gradiente da

g(IVI|) = (3.6)

imagem.

A Eq. (3.3) é resolvida utilizando-se de métodos numéricos para Equagoes Diferenciais
Parciais, como por exemplo o método das Diferencas Finitas. O célculo da propagacao da
curva pela Eq. (3.3) pode degradar a fungao level set por causa da instabilidade numeérica.
Com a finalidade de contornar este problema, é utilizada uma equacao de reinicializacao, dada

por

%9 — sign(n)(1 ~ |V9)) (3.7

em que sign(¢g) é calculado como

-1 se ¢(x,t) <0
sign(é(z,6)) =4 0 se é(w,1) =0
+1  se ¢(x,t) >0

Apesar de ser uma ferramenta numérica robusta e eficiente, Métodos Level Set calculam a so-
lugao numérica por Equacoes de Euler-Lagrange associadas com esquema gradiente-descendente,
0 que torna o processo de convergéncia lento. Outro efeito indesejado da solu¢ao numérica se
refere a necessidade de reinicializacao da funcao level set para evitar a ocorréncia de instabili-
dade numérica.

A Figura 3.3 apresenta um exemplo de segmentacao realizada pelo Método Level Set utili-
zando o termo de velocidade dado pela Eq. (3.5). A Figura 3.3(a) se refere & imagem original
e a Figura 3.3(b) mostra a fun¢io level set ¢ em sua posigao inicial, demarcada pelo quadrado
com linha branca. As Figuras 3.3(c) e 3.3(d) ilustram os estados intermediarios desta funcao
¢. A Figura 3.3(e) mostra a posicao final da fungao level set.

Nas proximas Secoes, serao discutidos algumas técnicas para segmentacao baseada em simi-
laridade, onde destacam-se Crescimento de Regioes, Divisao-e-Fusao, e os métodos variacionais
Mumford-Shah e Chan-Vese. Mais adiante, sao apresentados alguns modelos para segmentagao

soft de imagens, que se fundamentam em uma versao soft do modelo Mumford-Shah.

3.3 Segmentacao baseada em Similaridade

A segmentacao baseada em similaridade consiste em particionar uma imagem em suas re-
gioes constituintes que sao similares de acordo com um critério pré-definido de homogeneidade.

Métodos desta categoria se baseiam nas caracteristicas das regioes da imagem, como as inten-
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(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 3.3: Imagem sintética texturizada (256 x 256) segmentada pelo Método Level Set: (a)
Imagem original; (b) ¢ inicial; (c-d) Estados intermediarios para a fungao ¢ - iteragao 40 e 50,
respectivamente; (e) Fungao ¢ final apos 300 iteracoes.

sidades ou propriedades, para formular tal critério.

Uma das maneiras mais simples de se segmentar uma imagem se refere a limiarizagao. Seu
funcionamento consiste em particionar o histograma de uma imagem utilizando um os mais li-
miares (thresholds) [Pedrini e Schwartz, 2008]. Uma operagao de limiarizagao pode ser definida

como

IL(a:):{ 0 sel(x)<T

1 sel(x)>T

onde 7" é o limiar e I, ¢ uma imagem binaria, onde pontos pertencentes ao objeto possuem valor
1 e pontos pertencentes ao fundo da imagem possuem valor 0. Vale ressaltar a importancia do
limiar 7" para o sucesso da segmentacao. Existem diversos métodos estatisticos que calculam
automaticamente o valor deste limiar, como o método de Otsu [Otsu, 1979] e algumas técnicas
iterativas, como Tentativa e Erro [Gonzalez e Woods, 2008|.

A Figura 3.4 apresenta um exemplo de segmentagao por limiarizagao, onde a imagem da
Figura 3.4(a) possui intensidades que variam entre [0,255]. A Figura 3.4(b) ilustra a ima-
gem binaria resultante utilizando-se um limiar 7" = 50 e a Figura 3.4(c) é o resultado final

utilizando-se o limiar calculado pelo método de Otsu, no qual foi obtido T" = 121.

3.3.1 Crescimento de Regides

E uma técnica de segmentacio bottom-up, no qual pontos que satisfazem um critério de
homogeneidade sao agregados em regioes. Nesta técnica, cada regiao da imagem ¢ iniciada
a partir de um ponto “semente”. Estas regioes crescem & medida que pontos adjacentes que
satisfazem o critério de homogeneidade aderem a regiao.

O critério de similaridade deve ser fixado de acordo com as caracteristicas das regioes da
imagem. Geralmente, sao empregadas medidas estatisticas com base nas intensidades da regiao,
como momentos e outros critérios para diferenciar texturas. Ja as condicoes de parada, que

verificam se um ponto é similiar & uma regiao da imagem, sao modeladas utilizando-se de testes
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Figura 3.4: Segmentagao por limiarizagao: (a) Imagem original; (b) Imagem binéria utilizando
limiar 7" = 50; (c¢) Resultado de segmentagao utilizando limiar calculado pelo Método de Otsu
[Otsu, 1979].

condicionais baseados nos critérios de homogeneidade das regioes da imagem.

0 )

Figura 3.5: (a) Imagem original e a semente em vermelho; (b) Imagem segmentada utilizando
o algoritmo de Crescimento de Regioes.

A Figura 3.5 ilustra um exemplo de segmentacao pelo método de Crescimento de Regioes
onde deseja-se segmentar o rio. A imagem original e o ponto semente, em vermelho, sao
mostrados pela Figura 3.5(a), enquanto que a Figura 3.5(b) apresenta o resultado final. Neste
exemplo, utilizou-se a cor RGB como critério de similaridade e a distancia Euclidiana como
condicao de parada.

Uma dificuldade inerente ao algoritmo de Crescimento de Regioes se refere a escolha da
posicao inicial das sementes. Por exemplo, o posicionamento de duas sementes em uma regiao
homogénea é redundante, uma vez que com apenas uma semente pode-se identificar a regiao

inteira.

3.3.2 Divisao e Fusao

Este método utiliza uma estratégia diferente do algoritmo de Crescimento de Regioes, pois
nao utiliza pontos semente. A idéia desta abordagem consiste em subdividir a imagem em blocos
quadrados onde um determinado critério de hogomegeneidade de regides () nao é satisfeito.

Este processo deve se repetir até que nenhuma subdivisao seja possivel, isto é, quando todas as
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regioes satisfazerem (). Agora, deve-se unir todas as regioes adjacentes que satisfacam @), até

que nenhuma uniao seja possivel. O algoritmo é descrito nos seguintes passos:

1. Desmembre em quatro quadrantes disjuntos qualquer regido €2; no qual Q(£2;) = FALSO.

2. Quando nenhuma divisdo for mais possivel, una quaisquer regioes ; e €; no qual Q(€2; U
2;) = VERDADEIRO.

3. Pare quando nenhuma divisao for mais possivel.

3.3.3 Mumford-Shah

O modelo Mumford-Shah |Mumford e Shah, 1989] foi um dois primeiros métodos variacionais
desenvolvidos para segmentacao de imagens. Sua formulacao serve de base para diversas técni-
cas de segmentacao baseadas em regiao que vem sendo desenvolvidas até os dias atuais. Uma
caracteristica particular deste método é a capacidade simultanea de suavizacao da imagem e
preservacao das bordas, durante o processo de segmentacao. Por isso, o método Mumford-Shah
é 1util tanto para remocao de ruidos, como para segmentagao de imagens.

O funcional Mumford-Shah foi formulado considerando-se que, dada uma imagem I, deve-se
determinar uma aproximacao suave por partes s e um conjunto de bordas I' que dividem as
“partes” de s. Em outras palavras, deve-se calcular o par 6timo (s, I") minimizando-se o seguinte

funcional de energia:

Fuss(s,T) = / (I(z) — s(@)dz+ 8 | |Vs(@)[2da + p / dq (3.8)
Q O\l r

onde p e 3 sao parametros positivos para balanceamento de seus respectivos termos. No funci-

onal de energia da Eq. (3.8), o primeiro termo verifica o quanto s esta proximo de I, o segundo

termo requer que s nao varie muito no interior de cada “parte” e o terceiro termo mantém o

menor tamanho possivel para o conjunto de bordas I'. Isto significa que a funcao s deve variar

suavemente em seu interior e descontinuamente nas bordas.

A minimizac¢ao do funcional da Eq. (3.8) resulta na obtencao do par 6timo (s,I"), onde I'
aproxima as bordas da imagem [ e fornece a segmentacao final, enquanto que s é suave somente
em Q\I'. Na Figura 3.6, é ilustrado um exemplo de segmentacdo de uma imagem pelo método
Mumford-Shah. A Figura 3.6(a) apresenta a imagem original ruidosa. A Figura 3.6(b) ilustra
a fungao suave por partes s que aproxima a imagem /[, onde pode-se observar a suavizacao e
a preservagao das bordas. A Figura 3.6(c) mostra a sobreposi¢cao do conjunto de bordas T,
destacado em linha preta, sobre a imagem original.

Um caso particular do método Mumford-Shah da Eq. (3.8) ocorre quando  — oo e requer

que s seja uma funcao constante por partes. Isto significa que s nao varia no interior de cada
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- _(a)___ N e _._(C)_

Figura 3.6: Segmentacdo de uma imagem (256 x 256) pelo método Mumford-Shah: (a) Ima-
gem original ruidosa; (b) Fungao suave por partes que aproxima I; (¢) Conjunto de bordas I'
(destacado pela linha preta) sobreposto em 1.

regiao, possuindo um valor constante ¢; dentro de cada componente €);. Desta maneira, o

funcional da Eq. (3.8) pode ser reescrito como

Fuse(enT) =Y /Q (@)~ e)da + p /F dq (3.9)

Assim, mantendo-se I" fixo, verifica-se que o funcional da Eq. (3.9) é minimizado em relacao
a variavel ¢; calculando-se uma média aritmética da imagem I no componente §2;. Na Figura
3.7, é ilustrado um exemplo de segmentacao de uma imagem pelo caso constante do funcional
Mumford-Shah. A Figura 3.7(a) apresenta a imagem original ruidosa. A Figura 3.7(b) ilustra
a funcao constante por partes que aproxima a imagem [, onde duas constantes foram determi-
nadas, uma delas com a intensidade mais baixa (as moedas) e a outra com intensidade mais
alta (fundo). A Figura 3.7(c) mostra a sobreposi¢ao das bordas I', destacado em linha preta,

sobre a imagem original.

_.(a)_ N S o

Figura 3.7: Segmentagao pelo caso constante do funcional Mumford-Shah: (a) Imagem original
ruidosa; (b) Fungao constante por partes que aproxima I; (¢) Conjunto de bordas I' (destacado
pela linha preta) sobreposto em 1.

O funcional Mumford-Shah é dificil de ser estudado e implementado na pratica, pois além

30



3 Segmentacdo de Imagens

da nao-convexidade do funcional das Eqs. (3.8) e (3.9), a aproximagcao s e o conjunto de bordas
I' nao sao conhecidos. Tal fato torna a discretizacgao deste funcional uma tarefa um tanto
complexa.

Diversas estratégias foram propostas para o célculo da solucao do funcional Mumford-Shah.
Uma estratégia comum é calcular uma aproximacao fraca para o funcional de Mumford-Shah
utilizando a teoria da I'-Convergéncia [Ambrosio e Tortorelli, 1990|, proposta por Ambrosio
e Tortorelli, que propuseram substituir o par minimizador (s,I") por duas fung¢oes suaves que
sao resolvidas por métodos numeéricos de Equacoes Diferenciais Parciais. Chambolle et al.
[Chambolle, 1995] aproximou o funcional da Eq. (3.9) por varios funcionais regulares definidos
em um espaco de Sobolev, cujas solugdes numeéricas convergem para o funcional Mumford-Shah.
Em posterior trabalho, Chambolle e Dal Maso |Chambolle e Dal Maso, 1999| utilizaram a teoria
da Conwvergéncia-I' baseada no método dos Elementos Finitos para obter uma aproximacao
fraca.

A seguir, é apresentado um modelo que resolve o funcional Mumford-Shah utilizando-se
método Level Set. Tal modelo oferece facilidades na implementacao, comparando-se as solucoes

sugeridas anteriormente.

3.3.4 Modelo Chan-Vese

Chan e Vese [Chan e Vese, 2001a| desenvolveram um método de segmentacao que resolve
o caso constante do método Mumford-Shah utilizando uma formulagao Level Set. O objetivo é
determinar um tipo de contorno ativo baseado em regiao que detecta objetos de uma imagem de
referéncia sem a utilizagao do operador gradiente. Com isso, é obtido um contorno ativo menos
sensivel em relagao & posicao inicial e mais eficiente na segmentacao de imagens contaminadas
por ruido.

Para isso, [Chan e Vese, 2001a] propuseram minimizar o seguinte funcional de energia para

segmentar uma imagem de referéncia / em duas regioes

FQCV(01>C2>F) = )\1/

951

(I(z) — ¢;)%dx + )\2/ (I(x) — co)*dx + pArea() + v|T| (3.10)
Q\Q

onde A\, Xy e p sdo parametros positivos, 7 e Q\(; sdo as regides internas e externas do
contorno I', respectivamente. O terceiro termo do funcional da Eq. (3.10) se refere a area da
regiao {21, enquanto que o quarto termo é o tamanho da curva dinamica I". As constantes ¢; e
co representam a intensidade uniforme das regides 5 e Q\2;, respectivamente.

O funcional de energia da Eq. (3.10) pode ser representado e resolvido numericamente por
uma formulagao level set. Seguindo a estratégia proposta por Zhao et al. [Zhao et al., 1996] e

considerando-se que
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I = (e 0l(e) =0)
Q ={xeQo(x) >0}
MNQ; ={z € Qlp(x) <0}

e que o contorno I' é representado implicitamente por uma funcao level set ¢, utiliza-se uma

funcao Heaviside H(¢) e a medida Dirac dy, definidas respectivamente por:

R b o
dolz) = CH () (312)

Assim, os termos do funcional Fyoy da Eq. (3.10) podem ser expressos como:

to=0} = [ vH((@)da
_ / b0(6/()) |V ()| dx

Area({p > 0}) /H

I(x) — ¢|?de = I(x) — 1P H(o(x))dx
/Mr() | /Qm 2H(4(@))

/ I(z) - c1f’de = / I(2) - (1 — H(é()))da.
»<0 9]

Desta maneira, o funcional Fyoy da Eq. (3.10) pode ser reescrito como

Foovisu(cl, e, 0) = N\ /Q(I(w) —c1)*H(¢(x))dz + A /Q(I(CU) —¢9)*(1 — H(¢p(x)))dx +
v / 5(6(2))|Vo(a)|dz + p / H((x))dz. (3.13)

A funcao constante por partes ¢ pode ser obtida calculando-se

c=c1H(¢)+ (1 — H(o)) (3.14)
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Mantendo-se ¢ fixo, a minimizac¢do do funcional de energia da Eq. (3.13) em relacdo as cons-

tantes c; e ¢y pode ser feita de acordo com:

[, 1) H(6(2))da
o= T H b)) (3.15)
[ (@) - H6()de -

Cy =
Jo(1 = H(¢(x)))dx
se [, H-(¢) > 0e [,(1—H.(¢)) > 0, respectivamente. Caso tais restri¢coes nao sejam satisfeitas,

¢y e ¢y sao calculados como

¢y = média de [ em {¢(x) > 0}
o = média de [ em {¢(x) < 0}.

Por sua vez, a funcao ¢ é calculada pelas Equacoes de Euler-Lagrange associadas com um
esquema gradiente descendente regularizando-se o funcional da Eq. (3.13) por aproximagoes
suaves para as funcoes Heavisidade e Dirac. Esta estratégia estd descrita em detalhes no
trabalho de Chan e Vese [Chan e Vese, 2001a].

A Figura 3.8 apresenta um exemplo de segmentagao realizado pelo Modelo Chan-Vese. A
Figura 3.8(a) se refere a imagem original com a funcdo level set ¢ em sua posi¢do inicial,
demarcada pelo quadrado com linha preta. As Figuras 3.8(b) e 3.8(c) ilustram os estados
intermediarios desta fungao ¢. A Figura 3.8(d) mostra a posi¢ao final da funcao level set e a
Figura 3.8(e) representa a fungao constante por partes ¢ calculada pela Eq. (3.14).

Dentre as vantagens que se pode citar estd a robustez do método em relagao a presenca
de ruido e a facilidade com que as mudancas topologicas sao tratadas pelo método. Logo, os
objetos da imagem nao precisam possuir uma forma convexa, ja que buracos, quebras e divisoes
foram eficientemente considerados, como no resultado da Figura 3.8. Por isso, o modelo é menos
sensivel & inicializacao do que o classico método dos Contornos Ativos, nao necessitando que a
curva esteja sempre proxima ao objeto de interesse da imagem e o minimo global as vezes pode
ser determinado.

Posteriormente, os autores apresentaram uma proposta que consiste em utilizar a formulagao
Level Set para calcular solugoes do caso suave do método Mumford-Shah [Chan e Vese, 2001b].
Em seguida, uma extensao deste modelo para segmentacao de imagens em varias regioes foi

desenvolvida e serd abordada na Sub-Secao seguinte.
Extensdo para Segmentacdo de Varias RegiGes

Visando aumentar a aplicabilidade do modelo para imagens constituidas por mais do que
duas regices, Vese e Chan [Vese e Chan, 2002 propuseram o uso de varias fungoes level sets
para desenvolver um modelo de segmentacao de uma imagem em varias regioes. O objetivo é

resolver de maneira eficiente o método Mumford-Shah utilizando varias funcoes level sets, onde
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Figura 3.8: Modelo Chan-Vese, exemplo extraido de |[Chan e Vese, 2001al: (a) Imagem original
e a posi¢ao inicial da fungao ¢; (b-c) Passos intermediarios do processo de segmentacao; (d)
Posicao final da fungao ¢; (e) Fungao constante por partes (3.14).

areas externas, internas e interseccoes entre as curvas fornecem as regides da imagem. Com
isso, o modelo trata eficientemente a ocorréncia de juncoes triplas, que sao representadas por
pontos do dominio que fazem fronteira com mais do que duas regioes, e topologias complexas.

Neste modelo, sao necessarios logév funcoes level sets para representar N regioes da imagem.
Considere que [ = log N level sets, ¢ = {c1, ..., ¢y } € 0 conjunto das constantes, ® = {¢1, ..., oy}
é o vetor das fungoes level sets e que H(®) = {H(¢1),..., H(¢én)}. O funcional proposto por
Vese e Chan é dado por

1<i< N=2! 1<5<l

x é uma funcao caracteristica relacionada com a regiao i. De fato, para N = 2, o funcional
da Eq. (3.13) pode ser trivialmente obtido, onde xi(x) = H(¢) e x2(x) = (1 — H(¢)). Para
N =4, duas level sets sao necessarias para formular o seguinte funcional de energia:
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Fie,®) = / (I(@) — 1) H (6 () H (o) )dz + / (I(@) — ) H(dn(@))(1 — H(on()))dae
i / (I(@) — )’ (1 — H(o(@))) H(bs(x))d + ¢ / VH(¢u(@))|d +
n / (I(@) — o) (1— H(6:())(1 — H(o(e)))da + ¢ / VH(Go(x)de  (3.18)

sendo que a funcao constante por partes é obtida como:

c = aH(¢)H(¢p2) + c2H(p1)(1 — H(d2)) + c3(1 — H(1))H(d2) +
+ ca(l— H(p1))(1— H(gz)) - (3.19)

As constantes {cq, ¢9, ¢3, ¢4} sao calculadas a partir da minimizagao do funcional da Eq. (3.18)

e sao obtidas como:

(@) — A l@HG@)H (6)de
Jo H(61(@) H(62() da
) el @HE@)( Ho(w)de
Jo H(ox (@) (1 = H(6a(@))da
@) o @)1 H6\@) H(o(w)de
Jol = H(@1(@)) H (6a(w))da
(@) o l@= HG@)(0 -~ H(gyw))de
JolT = H(:(@)(1 — H(@2(w)))da

As fungoes level set ¢; e ¢ sdo determinadas como no modelo Chan-Vese para segmentagao
em duas regides. Detalhes podem ser encontrados em [Vese e Chan, 2002].

A Figura 3.9 apresenta o dominio particionado utilizando as duas fungoes level set. Observe
que as areas das level sets, suas interseccoes e seu exterior formam quatro regides disjuntas.

Ainda no mesmo trabalho, [Vese e Chan, 2002| exploraram o uso de varias fungoes level
set para calcular solugoes aproximadas para o caso suave do método Mumford-Shah. Como
aplicado ao caso constante, este modelo multi-regioes baseado em [evel sets calcula solugoes
locais dada a nao-convexidade do funcional, fazendo com que o estado final das curvas level set

dependem da maneira pela qual sao posicionadas inicialmente no dominio.

3.4 Segmentacao Soft

Em certos tipos de imagens, é comum a ocorréncia de situagoes em que é dificil determinar

a exata localizacao das bordas de um objeto ou quando seus pontos possuem uma incerteza
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Figura 3.9: Ilustragao de duas curvas ¢; U ¢o que particiona o dominio em 4 regices: {¢; >
0,09 > 0}, {1 > 0,09 < 0}, {1 < 0,09 >0} e {¢p1 < 0,02 < 0}. Imagem extraida de |Vese e
Chan, 2002|.

quando se quer classificar como sendo pertencente & alguma regiao ou padrao da imagem. Por
exemplo, a Figura 3.10 ilustra algumas situagoes onde isso pode ocorrer. No caso da Figura
3.10(a), ndo é possivel dizer com precisao qual é a fronteira comum entre as regioes do rio e da
floresta, e do rio com a grama. No caso da Figura 3.10(b), é ilustrada uma imagem de satélite
onde é dificil delimitar regices de florestas. Ja a Figura 3.10(c) mostra uma imagem de raio-X

no qual a fronteira entre osso e o tecido é dificil de se determinar.

(c)

Figura 3.10: Exemplo de uma imagem onde as fronteiras de suas regioes nao estao bem defini-
das: (a) Urso em seu meio ambiente composto por floresta e rio; (b) Imagem de sensoriamento
remoto; (¢) Imagem de uma lesao de pele.

Segmentar imagens semelhantes as apresentadas na Figura 3.10 por alguma técnica hard
poderia comprometer os resultados no sentido de que os pontos do dominio pertencentes as estas
fronteiras seriam rotulados com exclusividade a uma tnica regiao. Para contornar esta situacao,
modelos de segmentacao soft tem sido desenvolvidos e possuem a vantagem de possibilitar que
um ponto da imagem possa conter informacoes de mais do que uma regiao, ou seja, um ponto
pode pertencer a varias regioes com um certo grau de relacao. Com isso, o ganho que se

obtém ao preservar apenas os graus de pertinéncia pode ser importante para processos de
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pos-segmentacao, quando tais valores tratados de maneira adequada [Shen, 2006|.
De maneira simplificada, foi visto que a segmentacao hard consiste em determinar uma

particao 6tima para o dominio {2 em N regioes, de tal forma que:

Q=UN,Q; QNQ;=0parai#; (3.20)
cuja notacao equivalente é dada por

N

> xa(w) =1 (3.21)

i=1
sendo que xg,(x) é uma fun¢do caracteristica que significa que & € 2;. Diferentemente da
segmentagao hard, a segmentacao soft determina fungoes de pertinéncia p;(x) que caracterizam
o grau com que x pertence a regiao €2;. Este grau de relacao é denominado pertinéncia. Desta

maneira, a seguinte propriedade deve ser satisfeita sobre as fun¢oes de pertinéncia p;(x):

Xo(@) =) pi®), 0<p <l (3.22)

i=1
Comparado a segmentacao hard, a segmentacao soft possui algumas vantagens. Uma particao
soft pode ser facilmente convertida para a segmentacao hard obtendo-se o maior grau de perti-
néncia de um ponto () dentre as N regides. Além disso, percebe-se que o resultado de uma
segmentacao soft de uma imagem pode ser 1til e aplicado de diversas maneiras em posteriores
processamentos na imagem.

A seguir, serao descritos trés métodos variacionais recentemente desenvolvidos para segmen-
tacao soft de imagens. Um dos primeiros modelos propostos se refere ao Mumford-Shah soft de
J. Shen [Shen, 2006], que é explorado na Secao 3.4.1. Outra abordagem para segmentagao soft
se trata de paradigmas probabilisticos, como o método baseado em Campos de Fase de Pock
e Bischof [Pock e Bischof, 2006], analisado na Se¢ao 3.4.2. Finalmente, a Se¢ao 3.4.3 descreve
um modelo de Mistura de Gaussianas baseado no método Soft Mumford-Shah de Shen [Shen,
2006.

3.4.1 Modelo Mumford-Shah Soft

Shen desenvolveu em [Shen, 2006|, um modelo de segmentacao soft baseado no funcional
Mumford-Shah que utiliza fundamentos estocdasticos e principios Bayesianos em sua formulacao.
As variaveis estocésticas sao empregadas para indicar os graus de pertinéncias de cada ponto
do dominio em cada regiao da imagem, onde cada regiao ¢+ da imagem ¢é aproximada por uma
distribuicao Gaussiana, sendo que todas juntas compartilham a mesma variancia.

Considere que I C R? : Q@ — R é a imagem original e que para cada regido i, tal que
i =1,...N, existe um campo de média s; € H'(Q) e uma fungiao de pertinéncia p; associada.

Sabendo-se que S = {s1,...,sny} ¢ P = {p1,...,pn}, 0 objetivo deste método é estimar o par
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vetorial 6timo, dado por

(P, Si) = arg max p o) P(P, S|I) (3.23)

onde assume-se que P e S sdo independentes. O par 6timo da Eq. (3.23) é determinado

minimizando-se o seguinte funcional de energia:

Fous(P,8) = ¢ /Q Vsila)dw+ 1Y /Q (I(z) — si(2))?ps(a)da +

- ZI/Q<9€|Vpi(a:)\2+pi(w)(1_pi(w)))2>da: , (3.24)

3

tal que p; > O parat=1,....N e Zf\il p; = 1 e as constantes A e ( sao positivas e balanceiam
seus respectivos termos. O terceiro termo do funcional da Eq. (3.24) é uma energia do tipo
Modica-Mortola [Modica, 1987| que regulariza as pertinéncias, fazendo com que este modelo
nao se distancie muito do classico modelo Mumford-Shah hard. O parametro € é responsavel
por controlar a largura das bordas soft de p;, mantendo-as regulares na espessura. Comumente,
€ é um valor bem menor do que 1, o que resulta em uma polarizacao das pertinéncias p;’s para
os valores proximos a 0 ou 1 quando € — 0.

O funcional de energia da Eq. (3.24) é resolvido em duas etapas sucessivas executadas alter-
nadamente. Primeiramente, fixam-se {p1,...,py} e atualizam-se as médias s;. Posteriormente,
fixam-se as médias {si, ..., sy} e otimizam-se as func¢oes de pertinéncia p;. Tais passos podem
ser feitos por meio da discretizacao das Equacoes de Euler-Lagrange e, como o funcional de
energia da Eq. (3.24) é nao-convexo, solucoes locais que sao sensiveis em relagoes as condigoes
iniciais sao calculadas.

A Figura 3.11 apresenta a segmentagao de uma imagem composta por quatro regides, dada
pela Figura 3.11(a): céu, mar, grama e areia. As Figuras 3.11(b), 3.11(c), 3.11(d) e 3.11(e)
mostram as funcoes de pertinéncia pi, ps, p3 € ps que representam cada um destes padroes.
Nesta Figura, percebe-se que o modelo de Shen apresentou um resultado proximo ao que o ser
humano interpreta padroes em uma cena natural, ao mostrar que regioes de borda possuem

alto grau de incerteza em relagao a um padrao ou regiao em especifico.

3.4.2 Modelo Probabilistico de Campos de Fase

Pock et al. |Pock e Bischof, 2006] desenvolveram um modelo probabilistico para segmen-
tacao variacional de imagens em vérias regioes utilizando como base o Método de Campos de
Fase [Ambrosio e Tortorelli, 1990]. Neste modelo, cada regiao da imagem é aproximada por

uma funcao de densidade de probabilidade e os campos de fase sao tratados como funcgoes de
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(c) (d) (e)

Figura 3.11: Segmentacao de uma imagem em quatro regioes pelo modelo Soft Mumford-Shah,
extraido de [Shen, 2006]: (a) Imagem original; (b-e) Funcoes de pertinéncia pi, ps, p3 € pa,
respectivamente.

pertinéncias. O processo de segmentacao consiste em maximizar a informagao mitua entre os
campos de fase e as funcoes de densidade de probabilidade.

Sabendo-se que p;(x) é a probabilidade de um ponto & € € pertencer a regiao i, P =
{p1,...,pn} € o conjunto de todas as N funcoes de pertinéncia e o = {ay, ..., an} sdo os para-

metros das distribuicoes de probabilidade, o funcional de energia deste modelo ¢ dado por:

For(P.a) = = / i) log(P,(I () s dax +

4 ﬁZ/Q <5\Vpi(a:)|2+pi(w)(1_pi(m)))2>dm ’ (325)

3

onde o parametro 3 é utilizado para controlar a influéncia do termo de energia do campo de fase
e £ &€ a mesma constante positiva apresentada no funcional da Eq. (3.24). P; é uma distribuicao
de probabilidade relacionada & regiao i, cujos parametros sao dados por «;. Pock e Bischof
utilizaram uma distribuicao Gaussiana multi-variada, onde a média e a matriz de co-variancia
sa0 os parametros.

A minimizacao do funcional da Eq. (3.25) pode ser feita em duas etapas sucessivas execu-
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tadas alternadamente. Primeiro, fixam-se as pertinéncias p; e calculam-se os parametros «;;
posteriormente fixam-se os parametros 6timos «; e otimizam-se as fungoes de pertinéncia p;.
Um exemplo de segmentagao por este método é apresentado na Figura 3.12. A Figura
3.12(a) se refere a uma imagem natural e as Figuras 3.12(b), 3.12(c) e 3.12(d) ilustram as re-
gioes da imagem reconstruidas a partir das funcoes de pertinéncia py, ps e p3, respectivamente,
determinadas no processo de segmentacao. O uso das distribui¢oes Gaussianas é suficiente para
distinguir o objeto do fundo da imagem e com a formulagao de banda estreita, apenas pontos

existentes em uma faixa de transicao entre as regioes sao considerados.

(c)

Figura 3.12: Segmentacao de uma imagem em trés regioes pelo modelo Campos de Fase de
Pock, extraido de [Pock e Bischof, 2006]: (a) Imagem original; (b-d) Imagens reconstruidas a
partir das funcoes de pertinéncia pi, po, p3 € ps, respectivamente.

3.4.3 Modelo de Mistura de Gaussianas

Barcelos et al. [Barcelos et al., 2009a] [Barcelos et al., 2009b| propuseram um método
variacional para segmentagao soft de imagens em varias regioes que se baseia no funcional
Mumford-Shah e no uso do modelo de Mistura de Gaussianas. A formulacao do modelo consiste
em maximizar toda a informacao existente entre os campos de fase e as funcoes de densidade
de probabilidade que modelam as caracteristicas das regioes da imagem.

Neste método, os campos de fase sao tratados como as probabilidades de que os pontos do
dominio pertengcam & cada regiao da imagem. Como nos trabalhos de Shen e Pock et al., os
campos de fase p; sao fun¢oes de pertinéncia que satisfazem a restricao 2511 p; = 1 e que de
fato formulam o funcional Mumford-Shah por uma abordagem soft.

Suponha que a imagem possui N regioes e que as intensidades I(x) de cada ponto do do-
minio sao independentes em relagao a uma amostra de uma distribuicao Gaussiana com média
s; e desvio padrao ;. Em outras palavras, considerando-se que todos os pontos & € {2; de uma
regido i compartilham o mesmo desvio padrao o;, mas com diferentes médias s;(x), Barcelos
et al. propuseram substituir o segundo termo do funcional da Eq. (3.24) por uma funcao de

densidade de probabilidade Gaussiana.
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Desta maneira, Barcelos et al. propuseram minimizar o seguinte funcional de energia:

3

+ )\/Qlog <Zl ai\iﬁ exp (@) ;U;Z(w»Qpl(w)) de (3.26)

FSMSG]\,[(P7S70') = CZ/{l‘vsl(w)‘de+Z/§l <9€|Vpi(w)‘2+pi(m)(1_pi(w>>)2)dm

onde A e ( sao parametros positivos que ponderam seus respectivos termos. O primeiro termo
do funcional da Eq. (3.26) é responsavel por suavizar a funcao s;, o segundo termo é uma
funcao de densidade de probabilidade que aproxima a regiao ¢ da imagem utilizando-se como
campos de média as funcoes suaves s; e o desvio padrao ;. O terceiro termo é o mesmo descrito
no modelo Shen para regularizar as fungoes p;.

Como resultado, este modelo calcula aproximacoes suaves para a imagem original, enquanto
que tais aproximacoes no modelo de Shen sao funcoes constantes por partes, visto que o desvio
padrao é igual para todas as funcoes de densidade. O modelo de Barcelos et al. apresentou
maior robustez em relacao a ruidos do que o modelo de Shen, além de ser mais flexivel pela
facilidade em se tratar adequadamente o desvio padrao das fdp’s.

A Figura 3.13 apresenta a segmentac¢ao de uma imagem natural pelo modelo de Barcelos et
al.. A Figura 3.13(a) mostra a imagem original e as Figuras 3.13(b), 3.13(c¢) e 3.13(d) ilustram
as imagens reconstruidas a partir dos campos de fases pi, ps e p3, respectivamente. Por este
experimento, nota-se que o modelo Barcelos et al. simula a percepcao natural das imagens que

nao possuem fronteiras bem definidas entre os objetos.

Figura 3.13: Segmentacao de uma imagem em quatro regioes pelo modelo de Barcelos et al.,
extraido de [Barcelos et al., 2009a]: (a) Imagem original; (b) Imagem reconstruida utilizando
o campo de fase pp; (c) Imagem reconstruida utilizando o campo de fase py; (d) Imagem
reconstruida utilizando o campo de fase ps.

3.5 Consideracoes Finais

Neste Capitulo, foi apresentado uma breve revisao das técnicas de segmentacao de imagens,

como limiariza¢ao, métodos baseados em descontinuidade e em similaridade, entre outros. Tam-
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bém foram explorados alguns dos métodos variacionais difundidos na literatura, como o funci-
onal Mumford-Shah e o método Level Set, visto que a grande maioria dos recentes algoritmos
propostos que possuem principios variacionais em sua formulagao se baseiam nestes modelos.
Uma semelhanca entre todos estes métodos visto é a existéncia de minimizadores locais, onde
nao existe unicidade na solugao.

Devido ao escopo desta dissertacao abranger método de segmentacao soft, foram introdu-
zidos alguns modelos variacionais recentes que incorporam funcoes de pertinéncias em seus
funcionais de energia. No entanto, estas formulacoes apresentam limitacoes no que se refere a
sensibilidade a inicializacao.

Um método que resolve esta limitagdo é o Competicao entre Regioes Fuzzy [Mory e Ardon,
2007]. No proximo Capitulo, serda explorado o classico algoritmo Competi¢ao entre Regioes,
cuja natureza estatistica e metodologia sao importantes para o entendimento do primeiro, que

¢ o objeto de estudo deste trabalho.
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CAPITULO

4

Competicdo entre Regides

No Capitulo anterior, foram apresentados alguns métodos para segmentacao de imagens ba-
seados em contorno e em regiao. Dentre as abordagens baseadas por contorno, foi visto que
os métodos Contornos Ativos e Level Sets direcionam uma curva dinamica até as bordas de
um objeto da imagem. Também foram estudados alguns métodos de segmentacao baseados
em regiao, como o funcional Mumford-Shah, o algoritmo Crescimento de Regioes e o modelo
Chan-Vese que resolve o funcional Mumford-Shah utilizando Método Level Sets.

Métodos como estes citados fazem hipoteses sobre a imagem, realizam testes condicionais
sobre suas caracteristicas e tomam decisoes por meio de uma limiarizacao implicita ou explicita
durante o processo de segmentacao. As areas sombreadas na Figura 4.1 mostram a grande
diferenca entre as técnicas Contornos Ativos, Crescimento de Regioes e Energia de Bayes/MDL
(Minimum Description Length) [Rissanen, 2004| [Barron et al., 1998] no que se refere ao domi-
nio onde as hipoteses, os testes e as decisoes sao tomadas. A Figura 4.1(a) descreve o dominio
utilizado pela técnica Contornos Ativos para movimentar a curva dinamica em direcao aos ob-
jetos da imagem. Devido ao uso de informacoes proximas as regioes de bordas, o contorno deve
ser posicionado inicialmente proximo a solugao esperada. Ja a Figura 4.1(b) apresenta o domi-
nio no qual o algoritmo Crescimento de Regioes realiza o processo de segmentagao. Neste caso,
pontos no interior de uma regiao que nao satisfazem o critério de homogeneidade podem gerar
irregularidades nas bordas e pequenos buracos. Diferentemente destes dois métodos que ado-
tam critérios locais para segmentagao, a Figura 4.1(c) retrata a natureza global de uma energia
Bayesiana/MDL. No entanto, apesar de se utilizar este critério global, existe a dificuldade de
se minimizar tal energia e determinar uma solugao que seja global.

Zhu e Yuille |Zhu e Yuille, 1996] propuseram um modelo de segmentacdo estatistico que

combina as caracteristicas geométricas do modelo Contornos Ativos e a ideologia baseada em

43
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(a) (b) (c)

Figura 4.1: Areas sombreadas mostram o dominio da imagem onde as hipoteses, testes e decisdes
sao tomadas nos métodos: (a) Contornos Ativos; (b) Crescimento de Regides; (¢) Energia de
Bayes/MDL. Imagem extraida de [Zhu e Yuille, 1996].

regiao existente no algoritmo de Crescimento de Regioes. O modelo proposto por Zhu e Yuille,
denominado de Competicao entre Regioes, é derivado de um critério MDL que é uma energia
proveniente da estatistica Bayesiana e é formulado sob um problema de otimizacao. Assim,
¢ garantido ao referido modelo a obtencao de solucoes locais e as limitagoes existentes nas
abordagens baseadas em contorno e regiao sao minimizadas, uma vez que tais abordagens sao
unificadas em um tnico modelo.

O método Competicao entre Regioes de Zhu e Yuille serviu de base para diversos modelos
variacionais posteriormente desenvolvidos e algumas idéias apresentadas estao relacionadas com
os modelos de segmentacao propostos nesta dissertacao. Por isso, este Capitulo estuda a me-
todologia por tras da técnica Competicao entre Regioes e esta organizado da seguinte maneira:
a Secao 4.1 descreve a fundamentacao tedrica do algoritmo Competicao entre Regioes. A Segao
4.2 apresenta um exemplo de uma execucao do classico algoritmo Competicao entre Regioes
para a segmentacao de uma imagem colorida. A Secao 4.3 apresenta as consideragoes finais

sobre este algoritmo.

4.1 Competicao entre Regides

Considere que as regioes de uma imagem de referéncia I C ) que se quer segmentar pos-
suem intensidades que foram geradas por uma familia de distribui¢oes de probabilidade P(I|a)
previamente especificadas, onde « sao os parametros desta distribuicao. Assume-se também
que tais distribuicoes de probabilidade sao diferentes para as distintas regioes da imagem.

Assume-se que o dominio 2 da imagem [ esteja inicialmente segmentado em N regioes
homogeneas, de tal forma que Q = UN,Q;, onde ;N Q; = 0 se i # j. O algoritmo de Cres-
cimento de Regioes é utilizado para tal finalidade, onde adicionam-se N sementes na imagem,
deixando-as crescerem até formarem as regides. Considere também que 0S2; é a borda da regiao
Q; e que o conjunto de bordas I' = UY | T; é resultante da segmentagao, onde I'(¢) : [0,1] — R
e I'; = 00).

Basicamente, este método segmenta uma imagem em N regioes ao minimizar o seguinte
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funcional de energia, descrito por um critério Bayes/MDL:

Fer(T o) = i {g /F dq—log P(I(x);x € Qi]ai)} (4.1)

onde ¢ é um parametro positivo e I'; é a borda da regiao €2;. O primeiro termo se refere ao
tamanho do conjunto de bordas em relagao a cada regiao €2; e o segundo termo é o custo
de atribuir cada ponto do dominio para a regiao ¢+ da imagem de acordo com uma funcao de
distribuicao de probabilidade.

Assumindo que as distribuigcoes de probabilidade de cada regiao sao independentes entre si,

o termo log P(I(x); x € ;|a;) pode ser reescrito como

log P(I(@): @ € Oilas) = / log Po(I ()] )dx (4.2)
Q;

A minimizagao do funcional de energia da Eq. (4.1) ocorre em duas etapas. Na primeira
delas, o conjunto de contornos I" é mantido fixo e os parametros a = {ay,ag,...,an} sdo
estimados maximizando-se as probabilidades condicionais. De certo modo, isto minimiza o

custo de se descrever estatisticamente cada regiao da imagem, o que é equivalente a dizer que

o = arg minaz{ - /Q log P(ai\](a:))da:}. (4.3)

A segunda etapa, o conjunto de parametros a é mantido fixo e o contorno I' é otimizado pelo

esquema gradiente descendente para cada v € I', dado por:

v 9F(T, )
ot ov
¢
— Z —§/<;(v)nj(v)+10ng(](v)\ozj)nj(v), (4.4)
J€Q(v)
em que Q(v) = {jlv € I';}, k(v) é a curvatura no ponto de borda v e n;(v) é o vetor

normal a I'; no ponto v. Pela Eq. (4.4), percebe-se que o contorno é movido pelas forgas de
suavizagao, representada pelo primeiro termo, e estatistica, descrita pelo segundo termo. A
forca de suavizacao atua com mais intensidade em pontos com alta curvatura, enquanto que
a forca estatistica comprime a regiao quando log P;(v|a;) < 0. Quanto maior for o valor de
P;(I|a;), maior é a similaridade do ponto para com a regido j e menor ¢ a forca estatistica.

A acao de tais forcas no movimento do contorno sao ilustradas na Figura 4.2. A Figura

4.2(a) mostra a forga de suaviza¢ao atuando nos pontos de bordas. Tal forga é independente
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Figura 4.2: Forcas agindo no contorno: (a) Forca suavizadora (b) Forca estatistica em um
ponto v de fronteira de regioes; (c) Forca estatistica em um ponto de junc¢ao de regides.

da diregao da curva e a torna o mais suave possivel. A Figura 4.2(b) ilustra um ponto que é
comum em relagao as bordas de duas regioes €); e €); e suas forcas f; e f;. Sabendo-se que as
curvas I'; e I'; tem vetores normais inversos (n; = —n;) no referido ponto, entdo k;n; = K;n;.

Assim, pode-se reescrever a Eq. (4.4) como

ov

ot = —Crilv)ni(v) + (log B(I(v)lai) —log P;(I(v)lay)))ni(v)

— Chi(v)ni(v) + log (%)mm, (4.5)

O movimento do ponto de borda v é determinado pelo teste de log-verossimilhanca entre as
forcas estatisticas de €2; e ;. Sejam «; e a; os parametros das regioes (2; e ()}, respectivamente.
Se P,(I(v)|a;) > P;(I(v)]ey), isto é, se a intensidade em v se adapta melhor & distribuicao da
regiao i em relacao a regiao j, entao a borda se movimenta em dire¢ao a regiao j (na dire¢ao
de n;). Caso contrario, a borda se movimenta em dire¢ao a regiao i. A Figura 4.2(c) mostra a
acao da forca estatistica em ponto comum as bordas de trés regioes.

O algoritmo Competicao entre Regioes pode ser reduzido aos classicos métodos Crescimento
de Regioes e Contornos Ativos. No primeiro caso, considere uma distribuicao de probabilidade
Pi(I]cy) de uma regiao 1 e uma distribuigao de probabilidade uniforme de uma regiao corres-
pondente ao fundo da imagem P,(/), de maneira que €; Uy = Q. A equacdo de movimento
de um ponto v € I' é escrita como:

ov
5 = UogPi(I(v)]ar) —log(Py))n(v) (4.6)
sendo que n(v) é o vetor normal da regiao do objeto. Neste caso, o algoritmo Crescimento de
Regioes se verifica quando P, é utilizado como o limiar de um critério de parada e a distribuigao
de probabilidade P, sempre é comparada com P, durante o crescimento das regioes. Além disso,

a técnica de Competicao entre Regides pode ser reduzida ao modelo Contornos Ativos/ Balloon,
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onde detalhes sdo apresentados no trabalho de Zhu e Yuille [Zhu e Yuille, 1996].

Outra importante caracteristica do algoritmo Competicao entre Regioes se refere a fusao de
duas regioes adjacentes para decrescer a energia do funcional. Suponha que as distribuicoes
P;(Ia;) sejam Gaussianas, cujos parametros sao a média p; e o desvio padrao o; (a; = {pi, 0;}).
Seja 2;; e I';; a regiao e o conjunto de bordas resultantes da fusao entre duas regioes adjacentes
0 e Q, respectivamente. Sabendo-se que os parametros da regido ij sdo a;; = {pij, 04} e,
d; = | e d; = || (|€2] é a cardinalidade de ), tem-se que

1
ij = dipt; + d; )
lu] dz+dJ<M+JMJ
1 d,d, 2
% di+dj{ R Gl
(4.7)
Portanto a energia gasta para a fusao entre as regioes ¢ e j é dada por
AE = —g/ dq—p+/ 10gP(I|ozZ)da:+/ logP(I\aJ)da:—/ log P;(I]a;)dax
Qz Q] ng
2
— (iNTy| - pt (d log 4 +1) (4.8)
J

Se AE <0, entao a fusao das regides 7 e j decresce a energia do funcional.

Resumidamente, o algoritmo Competicao entre Regioes é executado nos seguintes passos:

1. Coloque N sementes aleatoriamente pela imagem, sendo que areas nao ocupadas por
nenhuma semente sao tratadas como uma regiao descrita por uma distribuicao de proba-

bilidade uniforme;
2. Enquanto o movimento das bordas I' nao convergir, faca

(a) Mantendo-se I' fixo, atualizam-se os parametros o de acordo com a Eq. (4.3);

(b) Mantendo-se a fixo, movimente a borda I' minimizando-se o funcional da Eq. (4.1).
Quando duas regioes adjacentes possuirem fronteiras em comum, faga a competicao

nestes pontos da fronteira;

3. Se o fundo da imagem estiver sem semente, coloque nova semente nesta regiao e volte ao

passo 2;

4. Una duas regides adjacentes para ocorrer decréscimo de energia e v ao passo 2. Se a

fusao nao decrescer a energia, encerre o algoritmo;
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Uma questao importante que deve ser considerada se refere a distribuicao espacial inicial
das sementes no dominio da imagem. A medida que o algoritmo avanca no tempo, as semen-
tes vao crescendo, como acontece na técnica Crescimento de Regioes, e quando as regioes se
encontram, a competicao ocorre nos pontos da fronteira. Se estas duas regioes adjacentes sao
estatisticamente parecidas, ocorrera um processo de fusao (merging), fazendo com que a ener-
gia do funcional diminua. Tal fato pode ocorrer quando se colocam duas sementes em uma
mesma regiao da imagem ou se estas regioes da imagem sao semelhantes estatisticamente.

Ao algoritmo, é garantida a convergéncia para um minimo local, visto que o funcional de
energia do método é nao-convexo. Além disso, é possivel considerar o caso constante por partes
do funcional Mumford-Shah como um caso especial do algoritmo Competicao entre Regioes.
Para isso, basta considerar que todas as distribui¢oes Gaussianas P;(I|{y;, 0;}) compartilham
o mesmo desvio padrao o;.

Mais detalhes sobre o algoritmo Competicao entre Regioes, relativos a extensao local para
melhorar a acuricia a deteccao de bordas e uma extensao para imagens coloridas, podem ser
encontradas no artigo de Zhu e it Yuille [Zhu e Yuille, 1996].

4.2 Resultados

Nesta Secao, é ilustrado um resultado obtido pelo cléssico algoritmo Competicao entre
Regioes de Zhu e Yuille. A Figura 4.3 apresenta um caso de teste relacionado & segmentacgao de
uma imagem colorida, mostrada na Figura 4.3(a). As 20 sementes iniciais estdo representadas
pelas pequenas regides brancas da Figura 4.3(b). As Figuras 4.3(c), 4.3(d) e 4.3(e) mostram o
crescimento das regioes a partir dos pontos sementes até o estado estacionario ser alcancado,
como ilustra a Figura 4.3(f). As pequenas regides escuras da Figura 4.3(f) sao os espagos que
nao foram ocupados por nenhuma semente. Estas regioes necessitam ser identificadas para
participar do processo de competicao com as outras. Logo, uma semente é adicionada em cada
area escura, formando novas regioes. Apos o processo de fusao de regides, o algoritmo atinge o
estado estacionéario, mostrado na Figura 4.3(g).

E importante observar que devido a influéncia de iluminacio na imagem, regides do corpo
da mulher, como o brago esquerdo e parte do pescoco, foram divididas em varias regioes como
mostra a Figura 4.3(f). Apos o processo de fusao, apresentado na Figura 4.3(g), verifica-se que
o braco esquerdo da mulher, antes dividido em duas regioes, foi corretamente segmentado ao
unir estas duas regioes. A mesma situagao ocorreu com o pescoco, que também fora dividido

em duas regioes, mas que ao final foram fundidas em uma tnica particao.

4.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi apresentado o algoritmo Competicao entre Regioes, desenvolvido por Zhu
e Yuille, que combina caracteristicas da técnica Contornos Ativos e do método baseado em

regiao Crescimento de Regioes. Neste modelo, minimiza-se um funcional de energia formulado
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(e) (f) (8)

Figura 4.3: Exemplo de segmentacido pela técnica Competicao entre Regioes: (a) Imagem ori-
ginal; (b) Posi¢ao inicial das sementes; (¢) Instante de tempo ¢ = 10; (d) t = 20; (e) t = 60; (f)
t =100; (g) t = 135. Exemplo retirado de [Zhu e Yuille, 1996].

com base em um critério MDL, que incorpora funcoes de distribui¢ao de probabilidade para
representar as regioes da imagem e a movimentagao de curvas dinamicas para delimitar as
regioes da imagem.

Este método é base fundamental para a sua versao soft, o método Competicao entre Regioes
Fuzzy proposto por Mory e Ardon, que sera detalhado no proximo Capitulo. O método Compe-
ticao entre Regioes Fuzzy minimiza alguns problemas que existem na técnica Competicao entre

Regioes e é base para os modelos de segmentacao propostos nesta dissertacao.
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CAPITULO

5

Competicdo entre Regides Fuzzy

Com o objetivo de se buscar alternativas em que a segmentagao de imagens por uma aborda-
gem hard é dificil, Mory e Ardon [Mory e Ardon, 2007| propuseram um modelo variacional que
incorpora a idéia apresentada por Zhu e Yuille |Zhu e Yuille, 1996] e que utiliza uma abordagem
soft, representada por uma funcao de pertinéncia convexa que é a solucao para o problema de
segmentacao.

Este Capitulo tem como objetivo detalhar o funcional de energia que constitui o método
Competicao entre Regioes Fuzzy, os cinco modelos que foram derivados deste funcional, propos-
tos por Mory e Ardon [Mory e Ardon, 2007] [Mory et al., 2007], e alguns resultados obtidos a
partir dos experimentos realizados.

Assim, este Capitulo estd organizado da seguinte maneira: A Secao 5.1 apresenta como o
funcional de energia do método Competicao entre Regioes Fuzzy foi obtido e as maneiras pelo
qual pode ser resolvido. As Secoes subsequentes descrevem cada um dos modelos propostos
por Mory e Ardon que foram derivados do funcional de energia do método Competicao entre

Regioes Fuzzy, descrevendo-se suas idéias e apresentando alguns resultados experimentais.

5.1 Funcional de Energia

A forma geral de um problema de minimizacao que segmenta uma imagem [ : 2 — R em

duas regioes ¢ dado por
min ¢ Fo(Q, ) = /g(F(s))ds +/ ri*(x)dx +/ ry?(x)dx (5.1)
1, r 0 A\
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5 Competicdo entre Regibes Fuzzy

onde 2 C R? é o dominio da imagem I, €; C € representa o objeto, Q;\{ representa o
fundo da imagem e I' = 0€); é a fronteira do dominio ;. A funcao g é um potencial de
bordas positivo definido como uma funcao decrescente com relagao ao gradiente da imagem.
As fungoes erro ;" : 0 — R possuem informagoes relativas a intensidade de cada regidao, que
sao modeladas utilizando-se de analise estatistica sobre os parametros das regices o = (v, ag).
Tais parametros sao utilizados por estas fun¢oes erro e podem assumir valores escalares [Zhu
e Yuille, 1996|, constantes [Chan e Vese, 2001a] ou func¢oes [Mumford e Shah, 1989|. Caso os
parametros 6timos a sejam conhecidos a priori, o problema da Eq. (5.1) é supervisionado,
caso contrario, a segmentagao é nao-supervisionada, onde a deve ser otimizado. Estas funcoes
erro calculam o custo de atribuir cada ponto € () para a regiao i. Utilizando-se diferentes
tipos de fungoes erro, diferentes modelos de segmentagao podem ser obtidos. Sao comumente

empregadas:

o " = —\log(P;(I|a;)), onde P;(I]cy;) é uma distribuicao de probabilidade, com parame-
tros a; escalares, sendo que a; € (R¥)2. Especificamente, tratando-se de uma distribuicao
de probabilidade Gaussiana, os parametros «; sao a média e o desvio-padrao. Esta funcao
de erro é utilizada nos métodos Competicao entre Regides [Zhu e Yuille, 1996 e Regides

Geodésicas Ativas |Paragios e Deriche, 2002];

o 1" = \(I — ¢;)?, onde os parametros «; = ¢; sao constantes, tal que ¢; € R Esta fungio

de erro é utilizada no modelo Chan-Vese [Chan e Vese, 2001a/, visto na Secao 3.3.4;

o 1 = \(I —s;)*+ (| Vs;|?, onde os parametros o; = s; sao fungdes que variam no espago,
tal que s; € (C')?. Esta fungao de erro é utilizada na técnica Mumford-Shah [Mumford e
Shah, 1989];

dado que A é um parametro regularizador positivo, que balanceia a suavizagao e a compe-
ticao do modelo de segmentacao.

Uma maneira de resolver o problema de minimizagao da Eq. (5.1) é reescrevendo-se o fun-
cional utilizando apenas integrais de linha via Teorema de Green, juntamente com o esquema,
gradiente descendente para encontrar as condicoes 6timas. Geralmente, a solugao numérica é
obtida via Método Level Set, onde cada curva I' é representada implicitamente por uma funcao
level set ¢, tal que T' = ¢~ 1(0). No entanto, surgem algumas limitagoes relacionadas a conver-
géncia, como a alta dependéncia das condicoes iniciais, provocada pela natureza nao-convexa
do funcional envolvido e do espaco de otimizacao.

Outra abordagem possivel é reescrever o problema da Eq. (5.1) por meio de integrais so-
bre todo o dominio €. Para isso, substitui-se a regiao {21 por uma fun¢ao Heaviside H(¢) e
deriva-se as Equacoes de Euler-Lagrange em relacao a ¢, sem o uso explicito da fronteira. Entre

as dificuldades encontradas, cita-se o fato de que o problema é mal-posto (problema inverso) e
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o espaco de otimizacao é nao-convexo, possibilitando que uma quantidade infinita de solucoes
¢ sejam validas para representar o contorno 6timo da particao €2;. Estes contratempos motiva-
ram o desenvolvimento de métodos convexos que minimizam globalmente funcionais de energia
baseados na regularizacao por variacao total.

Como foi dito anteriormente, a formulagao variacional da Eq. (5.1) pode ser resolvida como
um problema de otimizacao utilizando-se apenas integrais sobre todo o dominio 2. Uma ma-
neira de se fazer isso é expressando este problema de minimizacao em termos de um conjunto de
funcoes caracteristicas y. No entanto, o problema formulado continua nao-convexo, pois como
o funcional da Eq. (5.1) é nao-convexo, qualquer subdominio €; € € também sera nao-convexo.

Reescrevendo-se este funcional com as fungoes caracteristicas y resulta em:

x(x)ri*(x)dx + /

X, Q Q

mm{ﬁou,a): / 9(@)|Vx(@)|dz + / (1—x(w))7"32(w)dw} - (52)

Utilizando-se a idéia apresentada no funcional da Eq. (5.2), pode-se obter um funcional de
energia convexo a partir da Eq. (5.1). Neste sentido, substitui-se a fungao caracteristica y por
uma funcdo de pertinéncia fuzzy pertencente ao espaco de fungdes de variacdo limitada (BV
- bounded variation) restrito ao intervalo [0, 1]. Logo, reescrevendo-se o funcional da Eq. (5.2)
utilizando-se uma funcao de pertinéncia v € BV ()01}, 0 problema de minimizacao da Eq.

(5.2) é reescrito como:

uerr?éﬂo,H,a{FCRF(“’ a) = /Q gVl + /Q w(@)rs (z)da + /Q (1—u(m))r§‘2(a:)dw} . (5.3)

Este novo problema de minimizacao para segmentacao variacional de imagens é denominado
Competicao entre Regioes Fuzzy (CRF). O primeiro termo se refere a regularizagao por variacao
total (total variation - TV), responsavel pela suavizagiao na func¢do u, ponderada pela funcao g.
J& o segundo e o terceiro termos se referem ao custo de atribuir cada ponto do dominio para
as regioes do objeto e do fundo da imagem, respectivamente.

O funcional presente na Eq. (5.3) é convexo em relagdo a u, o que implica que, quando
minimizado em relacao a u, mantendo-se a fixo, podem-se obter solucoes globais 6timas. No
caso supervisionado, tais solucoes sao calculadas independentemente da inicializacao da funcao
u. Ja no caso nao-supervisionado, os parametros a necessitam ser otimizados e solucoes globais
podem ser obtidas com baixa sensibilidade em relacao as condicoes iniciais. De uma maneira
geral, a minimizagao de um problema nao-supervisionado da Eq. (5.3) compreende a execugao
sucessiva dos dois passos abaixo:

(i.) Mantendo-se u fixo, calcula-se valores Otimos para os parametros «, de acordo com a
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funcao erro escolhida;

(ii.) Mantendo-se « fixo, atualiza-se a funcao de pertinéncia u minimizando-se a Eq. (5.3) em

relacao a u;

Na etapa (i.), deve-se conhecer a fung¢ao erro r;" para determinar as equagbes que encon-
tram valores 6timos para «; (tais func¢oes sao detalhadas nas proximas Secoes). Esta etapa é
somente realizada em um caso de segmentacao nao-supervisionado, pois os parametros a nao
sao conhecidos a priori e devem ser otimizados. Ja na etapa (ii.), a fungao de pertinéncia pode
ser convencionalmente determinada calculando-se as Equagoes de Euler-Lagrange relativas ao
problema da Eq. (5.3) associadas com um esquema gradiente descendente.

Para o célculo das Equagoes de Euler-Lagrange, considera-se que @ = (1, x2) € ). Reescrevendo-se

o funcional Frppr da Eq. (5.3) como:

Forp(u, o) ://L(xl,ajg,u,um,um)dxldxg (5.4)
Q

tem-se que

L(x1, oyt Uy, Ugy ) = g|Vu| + w(zy, zo)r (21, 22) + (1 — u(zy, 22))r5? (21, 2) (5.5)

Logo, a Equagao de Euler-Lagrange do funcional da Eq. (5.3) em relacao a fungao u = u(z1, xs),

onde r = r(xy,z9) e [ = I(x1,z5) para todo (x1,x2) € 2 é dada por:

oL 0 ([ OL o ( oL
O Ox (3%1) Oz, (3%2) =0 (56)

sendo que no primeiro termo, tem-se que:

oL d(g|Vul) . (ury™) N (1 —u)ry?)
ou ou ou ou

oL
T = rit —ry?, (5.7)

para o segundo termo, obtém-se:

90 (oL 0 [ 0(g\/u3,) N Ourt N A1 — u)rs?
Oxy \ Ouy, O Oy, O, Oy,
0 Uy, 0 Uy,
a—gﬁ(g\/qul +0+0> = 81’1 (g@), (58)
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e para o terceiro termo, tem-se que:

i oL 0 d(g ufm) N Jur{* . (1 — u)ry?
Oy \ Oug, | Oz Ouy, Ouy, Ou,,

0 Uy, 0 Uy,
a—xg (g ,—ugz + 0+ 0) = (9%2 (g _U%Q) . (59)

Substituindo-se as Eqgs. (5.7), (5.8) e (5.9) na Eq. (5.6), obtém-se:

o TaQ _ a u$1 o a u$2 . O
> O g VuZ, 0y g V2, B
Vu

rit =y —div (g—\Vu|> =0 (5.10)

Adicionando-se o termo temporal % para associar a Equagao de Euler-Lagrange com um es-

quema gradiente descendente, pode-se obter que:

ou Vu
_ . _ ar 02 11

onde a partir da EDP presente na Eq. (5.11), pode-se utilizar o Método das Diferengas Finitas
para o calculo da solugao numérica. Mais detalhes sobre as Equagoes de Euler-Lagrange para
minimizar o funcional (5.3) podem ser encontradas em [Freitas, 2011].

Vale ressaltar que na etapa (ii.), a minimizacao no espaco BV (2)j01] é equivalente a mi-
nimizar o funcional da Eq. (5.3) como F,,, = [, g|Vu| + [, ur no espaco BV com restricao
em u, 0 < u <1, onde r =r; —ry é a funcdo de competicao. Este ultimo funcional possui
o mesmo conjunto de minimizadores do funcional F(u) = [, g|Vu| + [, ur + pr(u), em que
v(e) = maz(0,]2e — 1] — 1) e p > 3|r|o. O funcional Fi(u) pode ser resolvido através de um
esquema de gradiente descendente baseado nas equacoes de Euler-Lagrange, mostradas pelas
Egs. (5.11). No entanto, esta estratégia de minimizac¢ao nao aproveita a vantagem da convexi-
dade do funcional F(u) da Eq. (5.3).

Um esquema de minimizacao que pode ser utilizado para a minimizacao global do funcional
de energia da Eq. (5.12) se refere ao algoritmo de projecao dual de Chambolle [Chambolle,
2004], explorado na Sec¢ao seguinte.

5.2 Algoritmo de Projecao Dual de Chambolle

Termos de variacao total (como o primeiro termo do funcional da Eq. (5.3)) foram in-

troduzidos em funcionais de energia por Rudin et al. [Rudin et al., 1992] como critérios de
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regularizacao para a resolugao de problemas inversos. Seu uso se mostrou bastante eficiente no
que se refere a regularizacao de funcoes sem que as bordas dos objetos sejam suavizadas.
Antonin Chambolle [Chambolle, 2004] desenvolveu um algoritmo que minimiza funcionais de
energia que contenham termos de variacao total de uma maneira simples e eficiente. O esquema
proposto por Chambolle determina minimizadores globais e é baseado em uma formulagao dual.
Como dito anteriormente, o funcional de energia da Eq. (5.3) pode ser eficientemente mini-
nizado pelo esquema de projecao dual de Chambolle. Para isso, seguindo a estratégia proposta
por [Bresson et al., 2007|, adiciona-se uma fungao auxiliar v e considera-se a seguinte aproxi-

magao para o funcional do problema da Eq. (5.3):

1
min Fap(u,v) = Vu +—/u—v2+/rv+ v(v) p, 5.12
(u,v>erm>[O,u{ ap(u,v) /Qg Vultgg Jo o fy et o) (5:12)

onde v é uma funcao que aproxima a funcao u, # é um valor suficientemente pequeno para
que o par minimizador (u*,v*) seja quase idéntico em relagio a norma L?. Verifica-se que
o funcional da Eq. (5.12) é convexa tanto na fungdo u, como na fun¢do v. Além disso, o
funcional da Eq. (5.12) depende da fungao u somente nos dois primeiros termos, os quais sao
exatamente os termos do problema de minimizacgao resolvido por Chambolle. Baseado neste
fato, esta formulacao variacional pode ser minimizada de maneira eficiente pelo algoritmo de

projecao dual de Chambolle executando-se as seguintes etapas:
i. Mantendo-se u fixo, calcula-se v:
v = max{min{u — 0r,1},0}, (5.13)

sabendo-se que r = r; — ry é a funcao de competicao entre regioes.

ii. Mantendo-se v fixo e considerando que p = (p',p?) é um vetor, onde p € C(Q,R"),

calcula-se a funcao wu:
u = v — Odivp, (5.14)

Sabendo-se que o vetor p é solugao da seguinte equagao [Bresson et al., 2007]:

(V(0divp — v)) — é\V(@dwp — )|t = 0. (5.15)

Discretizando-se a Eq. (5.15) pelas Equagoes de Euler-Lagrange em rela¢do ao tempo e Dife-

rencas Finitas no vetor p, temos:
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T

pn+1 —p
T

1
P =p" 7| (V(0divp ) ~ [V (0divp — v)lp|

1
= (V(0divp — v)) — E!V(Gdz’vp —)|p"*

p"tt = p" + 7(V(0divp — v)) — g[V(Gdz’vp —v)|p"*!

i v T . v n
p"t =p" +7(V(divp — -)) — EIV(dwp — )p"*

0 0
P (L 2V (diop = p)I) = p" + (Y (divp — )
(5.16)
obtendo-se, portanto, um algoritmo de ponto fixo, iterando-se para n > 0
i1 Pt TV (divp™ — v/0) (5.17)

1+ 7|V(divp™ —v/0)|/g
onde T < 1/8 garante a estabilidade numérica do esquema e p° = 0.
Agora, considere que as dimensoes de u, v, r e p sao discretizadas em uma malha compu-

tacional de dimensoes M; x M; e que (i,j) denota um ponto. Desta maneira, o esquema de
projecao dual de Chambolle é dado por:

il — p}; + 7V (divp}; — vi;/0)
Y 1+ 7|V (divpl; — vii/0)]/ 9:

(5.18)

onde v; ; = max{min{u;; — 0r;;,1},0} e u;; = v;; — Odivp; j. Assim, pode-se definir o
operador discreto divergente div como [Chambolle, 2004]:

( pz{j —p}_l,j sel <i< M,
div(p)ij = 4 p},j sei=1
( pij —p?,jfl sel < j <M,
2 .
+ Pi sej=1 (5.19)
L —pg,j—1 se j = My

Este esquema apresenta estabilidade numérica no processo de minimizacao, possui um efeito re-
laxante na regularizacio e é extremamente vantajoso para o processo de convergéncia. Em [Frei-
tas, 2011], [Bresson et al., 2007| e [Chambolle, 2004| sdao fornecidos mais detalhes sobre o es-
quema de projecao dual e o algoritmo de ponto fixo.

Nas secoes seguintes, sao descritos os diferentes modelos que podem ser obtidos substituindo-se

cada um das fungoes erro 77" citadas no funcional de energia do método Competicao entre Re-
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gioes Fuzzy representado pela Eq. (5.3). Primeiramente, é descrito o modelo de segmentagao
que utiliza a func¢ao erro r" = —\log P;(I|;) em uma abordagem supervisionada. Depois sdo
tratados os modelos que podem ser obtidos usando as funcoes erros restantes sob paradigmas

nao-supervisionados.

5.3 Modelo Supervisionado

O modelo Competicao entre Regides Fuzzy supervisionado (CRFS) é obtido quando utiliza-se
o termo de regiao estatistico i = —\log P;(I|c;), proveniente do classico modelo de segmen-
tagao Competicao entre Regices |[Zhu e Yuille, 1996| e Regioes Geodésicas Ativas [Paragios e
Deriche, 2002].

Este modelo é dito supervisionado porque a é conhecido a priori, nao sendo necessario
otimizar estes parametros durante a minimizagao da Eq. (5.12). Geralmente, os parametros
a = (g, a9) sao obtidos de duas amostras, uma de cada regiao (objeto e fundo). As dis-
tribuicoes de probabilidade P;(I|a;) sdo estimadas com base nos parametros extraidos destas
amostras, que se refere ao processo de aprendizagem destas regides da imagem. A partir disso,

a funcao de competicao r pode ser reescrita como

r(x) = r'(z) —ry*(o);
r(x) = —AlogP(I(x)|lay) — (—Alog Po(I(x)|az));
r(x) = MogPy(I(x)|as) — Alog Py (I(x)|ay);

5 (

r(x) = Mlog (%m); (5.20)

O processo de segmentagao deste modelo supervisionado consiste em atualizar apenas a va-
ridvel u, dado que as distribui¢oes de probabilidade de cada regiao sao previamente conhecidas.
Sabendo-se que P;([|a;) se refere a distribui¢ao de probabilidade da regido 1 e Py(I|as) se
refere a distribuicao de probabilidade da regiao 2, se um ponto x € €) é estatisticamente mais

semelhante a regiao 2, entao Py(I(x)|ag) > Pi(I(x)|aq), logo:

Py(I(x)|a2) - 1
(

Pl([ x)|ar)
> (1 ()] ,
log ( (J(x)\a1)> > 0; (5.21)

Caso contréario, se um ponto & € () é estatisticamente mais semelhante a regiao 1, entao

Pi(I(x)|on) > Py(I(x)|ae), assim, tem-se que:
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Py(I(z)|a)
Ao ~
By(I(z)|as) ,

Desta maneira, verifica-se que a regiao vencedora em uma competicao por um ponto da imagem
é determinada pelo sinal resultante do teste log-verossimilhanca calculado pela funcao r.

O algoritmo do modelo CRFS ¢ descrito abaixo, onde AM; é uma amostra do objeto da
imagem e AM, é uma amostra do fundo da imagem. Neste trabalho, utilizou-se uma Distri-
buicao Normal (Gaussiana), cujos parametros de uma regiao sao a média e o desvio-padrao.
O dominio © é discretizado em M; x M, pontos, dispostos por Qp = [1, M;] x [1, Ms], onde
cada elemento € Q) é representado pelo par ordenado {(7,j) € Qp|l <i < M;,1 < j < My},
A constante T' se refere ao ntimero de iteracoes no tempo e A é o ntimero de iteracoes no
algoritmo de Chambolle.

5.3.1 Resultados Experimentais

Nesta secao, sao ilustrados alguns resultados da execucao do Competicao entre Regioes
Fuzzy Supervisionado (CRFS) para determinadas imagens naturais. Com estes experimentos,
buscou-se investigar a influéncia de cada parametro na solucao final e a utilizagdo do modelo
na segmentacao de imagens naturais e texturizadas.

O primeiro experimento, representado pela Figura 5.1, tem como objetivo ilustrar os resulta-
dos obtidos quando se inicia a funcao de pertinéncia u de trés maneiras distintas. Inicialmente,
deve-se extrair duas amostras da imagem original, onde uma ¢é utilizada para modelar esta-
tisticamente o fundo (janela em azul na Figura 5.1(b)) e a outra modela o objeto (janela em
vermelho na Figura 5.1(b)). A Figura 5.1(c) ilustra uma imagem que representa a funcdo g
(Eq. (3.6)) da imagem da Figura 5.1(a). A Figura 5.1(d) mostra uma imagem que representa a
funcao de competicao r = log(P,/Py). As Figuras 5.1(e), 5.1(i) e 5.1(m) mostram trés inicializa-
coes distintas para a fungdo de pertinéncia. As Figuras 5.1(f-g), 5.1(j-k) e 5.1(n-o0) apresentam
fungdes de pertinéncia em estados intermediérios (iteragao 10; iteracao 60) de tempo. As Figu-
ras 5.1(h), 5.1(1) e 5.1(p) ilustram as fungoes de pertinéncias em estado final. Pode-se perceber
que, o modelo de segmentacao forneceu a mesma solugao independentemente das condicoes
iniciais estabelecidas. Os parametros utilizados foram 7 = 0,1, 0 = 0,15, N =15 X =0,25 ¢
£ =0,00025.

No experimento identificado pela Figura 5.2, ilustram-se as imagens que representam a
variavel dual p = (p',p?). Este teste se baseia no exemplo da Figura 5.1(e-h) e mostra o
comportamento das duas projecoes p' e p? no decorrer das iteracoes. A seqiiéncia de imagens

que compreende as Figuras 5.2(a) até 5.2(d) se referem a varidvel p', enquanto que as imagens
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Algoritmo 1 : CRFS
1: Calcule a média py e o desvio padrao o; para a amostra AMy;
2: Calcule a média s e o desvio padrao oy para a amostra AMo;
3: Determine as distribuicoes de probabilidade relacionadas a cada regiao da imagem para
cada ponto (i,7) de Qp:

1 exp ( - (L - M1)2)
g1V 2w 20%
1 (Lij — p12)’?
e exp (- )
g2V 2w P 20%

(P1)ij <
(P2)ig

4: Calcule para cada ponto (i,j) de Qp a fungao competigao entre regioes:

(Pa)i

rii < Aog | —=—=
! § <(P1)z',j
0.

Inicialize aleatoriamente a fun¢ao de pertinéncia u; I

Faca v); < ug ;

PARA ¢ < 01,2,..T FACA
Iicialize p?, = (p}?, p2?) < 0;
PARA n < 0,1,2,..N' FACA

Lot pi’f + TV(divaj — v;j/é’)

Di ; :
J L+ 7|V (divp}; —vj ;/0)]
p2,n+1 pi’]’? + TV(diUij — Uf,j /0)
1,7 oy Tl t
J 1+T|V(dzvpm- —vi7j/9)|
10: FIM PARA
11: ot <= maz(min(ul ; — 0r;;,1),0);
122wt <ot — O0divplt

13: FIM PARA
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Figura 5.1: Imagem da zebra (391 x 596) no modelo CRFS: (a) Imagem original; (b) Regides
amostradas: objeto (vermelho) e fundo (azul); (¢) Funcdo g; (d) Fungdo de competicao r;
(e-i-m) Fungao de pertinéncia u no instante inicial; (f-j-n) Passo de tempo intermediério -
iteragao 10; (g-k-0) Passo de tempo intermediario - itera¢ao 60; (h-l-p) Estado final para u com
350 iteracoes; (q) Segmentacao do objeto ul; (r) Segmentacao do fundo (1 — u).

compreendidas entre as Figuras 5.2(e) e 5.2(h) tratam da varidvel p?>. Pode-se perceber pela
analise das imagens a influéncia da funcao ¢ nas variaveis p! e p? e a direcdo do fluxo de
suavizacao e da difusao.
5.3.1.1 Investigacdo do parametro \

No experimento mostrado pela Figura 5.3, o valor de A foi aumentado em relacao ao expe-

rimento da Figura 5.1 e os valores de 3, 6 e N foram mantidos fixos. Na teoria, esta situacao

acarreta em uma maior contribui¢ao da competicao no decréscimo da energia durante a mi-
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(h)

Figura 5.2: Anélise do vetor de proje¢ao p no modelo CRFS supervisionado da Figura 5.1: (a)
- (d) Vetor p' nas iteragoes 1, 10, 60 e 350; (e)-(h) Vetor p? nas iteragoes 1, 10, 60 e 350;

nimizagao do funcional da Eq. (5.3). Neste teste, A = 0,5 e os demais parametros tem seus
valores iguais aos descritos na Figura 5.1. A Figura 5.3(a) se refere a fungao de pertinéncia u
em estado inicial. As Figuras 5.3(b) e 5.3(c) sdo as fungbes de pertinéncia em estados inter-
mediarios de tempo (iteragoes 10 e 60, respectivamente). A Figura 5.3(d) ilustra a funcao de
pertinéncia v na iteracao 350. Por estes resultados, percebe-se uma reducao na difusao, pois
certas listras brancas da zebra nao foram corretamente segmentadas. Os parametros utilizados
foram 7 =0,1, A\ =0,5,60 =0,15, N =15 ¢ 5 = 0,00025.

()

Figura 5.3: Aumento no valor do parametro A no modelo CRFS: (a) Fun¢ao u no instante
inicial (b) Funcdo u intermediaria - itera¢ao 10 (c¢) Funcdo u intermediaria - iteracao 60 (d)
Estado final para u com 350 iteragoes.

Por outro lado, diminuindo-se o valor de A, verifica-se uma baixa influéncia da funcao de
competicao r e um aumento da difusao na funcao u, como descreve o experimento da Figura
5.4. Neste caso, o valor de X foi fixado em 0,075 e os demais parametros tem seus valores iguais
aos descritos na Figura 5.1. A Figura 5.4(a) se refere a fungao de pertinéncia u em estado
inicial. As Figuras 5.4(b) e 5.4(c) sao as fun¢oes de pertinéncia em estados intermediarios de
tempo (iteragoes 10 e 60, respectivamente). A Figura 5.4(d) ilustra a fun¢ao de pertinéncia u
na iteragao 350. A reducao na forca da competicao no processo de segmentacao resultou em
uma parti¢ao onde o objeto identificado ultrapassou os limites do objeto (zebra) existente na
imagem. Neste experimento, 7 = 0,1, # = 0,15, N =15 e 3 = 0,00025
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(a) (b) (c) ()

Figura 5.4: Decréscimo no valor do parametro A no Modelo CRFS: (a) Func¢do u no instante
inicial; (b) Funcao u intermediaria - iteragao 30; (c) Fungao u intermediaria - iteracao 200; (d)
Estado final para v com 350 iteragoes.

5.3.1.2 Investigacdao do parametro ¢

O parametro 6 esta diretamente ligado a questao da estabilidade do processo de minimizagao
pelo algoritmo de Chambolle. Aumentando-se o valor de e mantendo-se os outros parametros
fixos, verifica-se que a funcao de pertinéncia v caminha mais rapidamente para o estado final.
No entanto, foi verificado que ocorreu instabilidade numérica para valores de # maiores do que
o estabelecido no experimento da Figura 5.5. A Figura 5.5(a) se refere a fungao de pertinéncia
u em estado inicial. As Figuras 5.5(b) e 5.5(c) sao as fungoes de pertinéncia em estados
intermediarios de tempo (iteragoes 10 e 60, respectivamente). A Figura 5.5(d) ilustra a funcao
de pertinéncia u na iteracao 350. Os parametros foram ajustados como: 7 = 0,1, A = 0,25,
0=0,5,N=15e 8 =0,00025.

(a) (b) (c) ()

Figura 5.5: Aumento do valor de # no modelo CRFS: (a) Fun¢ao u no instante inicial; (b) Funcao
u na iteragao 10; (¢) Fung¢ao u na iteragao 60; (d) Estado final para u com 350 iteragoes.

A reducao do valor 6 torna o processo de minimizacao mais lento, porém mais estavel,
mostrado na Figura 5.6. E perceptivel a qualidade de segmentacio do objeto comparado-se as
Figuras 5.5(d) e 5.6(d). A Figura 5.6(a) se refere a funcao de pertinéncia u em estado inicial.
As Figuras 5.6(b) e 5.6(c) sdo as fungoes de pertinéncia em estados intermediarios de tempo
(iteracoes 10 e 60, respectivamente). A Figura 5.6(d) ilustra a funcao de pertinéncia v na
iteracao 630. Os parametros foram fixados como: 7 = 0,1, A = 0,25, § = 0,075, NV = 15 e
3 = 0,00025.
5.3.1.3 Investigacdo do parametro [

Nesta se¢ao, estudam-se os efeitos do parametro [3, presente na fungao g (Eq. (3.6)) do funcional

da Eq. (5.12), responsavel por controlar a for¢a do gradiente da imagem na difusao da fungao

62



5 Competicdo entre Regides Fuzzy

(a) (b) (c) ()

Figura 5.6: Decréscimo do valor de # no modelo CRFS: (a) Funcao de pertinéncia u no instante
inicial; (b) Fungao u na iteracao 10; (¢) Func¢ao u na iteracao 60; (d) Estado final para u com
630 iteragoes.

de pertinéncia.

Neste primeiro experimento, apresentado na Figura 5.7, utilizou-se um valor para  menor
em relacao ao valor fixado no experimento da Figura 5.1. Pode-se observar que em determinadas
regioes da imagem, como nas patas traseiras da zebra, a difusao foi maior do que a forga do
gradiente, fazendo com que ocorresse a juncao destes membros. A Figura 5.7 (a) se refere
a funcdo de pertinéncia u em estado inicial. As Figuras 5.7(b) e 5.7(c) s@o as fungoes de
pertinéncia em estados intermediarios de tempo (iteragoes 10 e 60, respectivamente). A Figura

5.7(d) ilustra a fungao de pertinéncia u na iteracao 350. Neste experimento, 7 = 0,1, A = 0, 25,

0 =0,15, N =15 e 3 = 0,00005.
(c) (d)

Figura 5.7: Decréscimo do valor # no modelo CRFS: (a) Fungao de pertinéncia u no instante
inicial (b) Passo de tempo intermediario - iteragao 10 (¢) Passo de tempo intermediario - iteracao
60 (d) Estado final para u com 350 iteragoes.

e

(a)

A Figura 5.8 mostra um teste que foi executado com um valor # maior em relagao ao teste
da Figura 5.1. Pode-se observar que a difusao nas bordas foi maior do que no experimento
anterior, tanto que as listras da zebra foram separadas em regioes distintas. A Figura 5.8(a) se
refere & funcdo de pertinéncia u em estado inicial. As Figuras 5.8(b) e 5.8(c) sdo as fun¢oes de
pertinéncia em estados intermediarios de tempo (iteragoes 10 e 60, respectivamente). A Figura
5.8(d) ilustra a fungao de pertinéncia u na iteragao 1400. Os parametros foram ajustados como
7=0,1,A=0,2560=0,15, N =15¢ 3= 0,01.

Pode-se concluir que o valor § é muito importante para determinar o quanto as bordas da
imagem devem ser suavizadas. Esta for¢a controla o processo de difusao e o efeito de suavizagao
na funcao de pertinéncia u, limitando a difusao até as fronteiras das regioes quando seu valor

é alto, ou, permitindo que ocorra uma fusao entre duas ou mais regioes adjacentes quando seu

63



5 Competicdo entre Regibes Fuzzy

Y=o

(a)

Figura 5.8: Aumento do valor # no modelo CRFS: (a) Fungao de pertinéncia u no instante
inicial (b) Passo de tempo intermediario - iteragao 10 (¢) Passo de tempo intermediério - iteracao
60 (d) Estado final para u com 1400 iteragoes.

valor de (3 é baixo.
5.3.1.4 Investigacdo do niimero de iteracoes do algoritmo de ponto fixo de Chambolle

Nas Figuras 5.9 e 5.10, é investigado a relevancia da quantidade de iteracoes N no algoritmo
de ponto fixo Chambolle que se deve efetuar. Para isso, os parametros A, 6, § foram fixados
iguais ao experimento da Figura 5.1.

No experimento representado pela Figura 5.9, verifica-se que quanto menor o valor de N/,
menor é a suavizacao e a difusao na funcao de pertinéncia u. Além disso, é perceptivel pelos
resultados apresentados a instabilidade numérica existente no processo de minimizagao. Neste
teste, o valor N/ = 1. A Figura 5.9(a) se refere a fungao de pertinéncia u em estado inicial.
As Figuras 5.9(b) e 5.9(c) sdo as fungdes de pertinéncia em estados intermediarios de tempo
(iteragoes 10 e 60, respectivamente). A Figura 5.9(d) ilustra a fun¢do de pertinéncia u na

iteragao 350.

Figura 5.9: Redugao do valor de A" no modelo CRFS: (a) Fungao de pertinéncia u no instante
inicial de tempo; (b) Fun¢ao u na iteracao 10; (¢) Fungao u na iteragao 60; (d) Estado final
para u com 350 iteragoes.

No proximo experimento, dado pela Figura 5.10, o valor de A foi aumentado em relacao
ao valor utilizado no teste da Figura 5.10. Neste teste, o valor N' = 25. A Figura 5.10(a) se
refere a fungao de pertinéncia u em estado inicial. As Figuras 5.10(b) e 5.10(c) sao as fungoes
de pertinéncia em estados intermediarios de tempo (iteragoes 10 e 60, respectivamente). A
Figura 5.10(d) ilustra a funcdo de pertinéncia u na iteragdo 350. Pelos resultados obtidos,
verifica-se que a funcao de pertinéncia u alcanca o estado final mais lentamente comparado ao

experimento da Figura 5.1. Portanto, nao se faz necessério fixar altos valores para N, uma vez
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que o custo computacional estd diretamente ligado ao desempenho do algoritmo do modelo de

Figura 5.10: Aumento do valor de N no modelo CRFS: (a) Fungao w inicial; (b) Fun¢do u na
iteragao 10; (c) Funcdo u na iteragao 60; (d) Estado final para u apos 350 iteragoes.

segmentacao.

Os experimentos a seguir ilustram alguns exemplos de segmentagao utilizando-se de imagens
da base de dados Berkeley Segmentation Dataset [Martin et al., 2001]. Esta base de dados
publica contém imagens naturais e do cotidiano, cada uma com um nivel de dificuldade. Para
os proximos testes, foram escolhidas imagens compostas visualmente por duas regioes da referida
base de dados. Os parametros do algoritmo de Chambolle foram mantidos fixos para todos os
experimentos: 7 = 0,1, § = 0,15 e N/ = 15. J4 os parametros A e [ (utilizado na funcao g,
dada na Eq. (3.6)) foram ajustados para cada imagem.

Sao ilustrados nas Figuras 5.11(a), 5.12(a) e 5.13(a) a imagem original. As Figuras 5.11(b),
5.12(b) e 5.13(b) apresentam as amostras extraidas de cada imagem, sabendo-se que a janela
em azul estd relacionada com a amostragem do fundo da imagem, enquanto que a janela em
vermelho se refere & amostragem do objeto. As Figuras 5.11(c), 5.12(c) e 5.13(¢) mostram a
fungdo competicao entre regides r = Alog(P,/P;). As Figuras compreendidas entre 5.11(d-g),
5.12(d-g) e 5.13(d-g) ilustram a fungao de pertinéncia u em estado inicial, em dois estados
intermediarios de tempo e em estado final. Finalmente, as Figuras 5.11(h), 5.12(h) e 5.13(h)
apresentam a segmentagao obtida.

Em cada uma das proximas trés secoes, ¢ descrito um modelo de segmentagao, onde nao
se faz necessaria a amostragem das regioes da imagem. Isto significa que os parametros das
regioes sao otimizados durante o processo de segmentacao. Primeiramente, investiga-se um
modelo de segmentagao que aproxima a imagem original por uma funcao constante por partes,
e posteriormente, é detalhado a extensao desta abordagem para um modelo suave por partes.
Ao final é descrita uma abordagem estatistica nao-paramétrica formulada sob a metodologia

Competicao entre Regioes Fuzzy.

5.4 Competicao entre Regides Constantes

Nesta secao, ¢ apresentado um caso nao-supervisionado de segmentacao para o método
Competicao entre Regioes Fuzzy, que se baseia no modelo Chan-Vese [Chan e Vese, 2001a),
denominado Competicao entre Regioes Constantes (CRC). Como visto na Se¢ao 3.3.4, o modelo

Chan-Vese divide a imagem em duas regioes com intensidades constantes sem a utilizagao do
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(f) (8) (h)

Figura 5.11: Imagem de uma ave (321 x 481) [Martin et al., 2001] segmentada pelo modelo
CRFS: (a) Imagem original; (b) Amostragem do fundo (azul) e do objeto (vermelho) da ima-
gem; (c) Funcdo de competicao r; (d) Fung¢ao w inicial; (e-f) Fungdo u na iteracdo 20 e 40,
respectivamente; (g) Fun¢ao u apos 500 iteragoes; (h) Imagem segmentada [u. Os parametros
foram fixados como: A =0,1e 3= 0,0025.

Figura 5.12: Imagem de uma cobra (321 x 481) [Martin et al., 2001] segmentada pelo modelo
CRFS: (a) Imagem original; (b) Amostragem do fundo (azul) e do objeto (vermelho) da ima-
gem; (c¢) Funcao de competicao r; (d) Fungao w inicial; (e-f) Fungao u na iteragao 10 e 30,
respectivamente; (g) Funcdo v apos 1000 iteracoes; (h) Imagem segmentada [u. Os parametros
foram fixados como: A = 0,25 e = 0,0075.

operador gradiente. Este modelo utiliza o Método Level Set em sua formulacao para aproximar
solucoes do caso constante do funcional Mumford-Shah, enquanto que o modelo CRC, proposto
por Mory e Ardon, possui uma abordagem soft, ji que incorpora em seu funcional de energia
uma funcao de pertinéncia.

Diferentemente do modelo CRFS, onde ja se conhece a priori os parametros a das funcoes
erro (r{"), no modelo (CRC) é preciso otimiza-los durante o processo de segmentagao. Isto

significa que os parametros oy e as tém seus valores iniciais ajustados com base na inicializagao
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© (®) (h)

Figura 5.13: Imagem de um aviao (321 x 481) [Martin et al., 2001| segmentada pelo modelo
CRFS: (a) Imagem original; (b) Amostragem do fundo (azul) e do objeto (vermelho) da ima-
gem; (c¢) Funcao de competicao r; (d) Fungao w inicial; (e-f) Fungao u na iteragao 10 e 20,
respectivamente; (g) Fungao u apos 500 iteragoes; (h) Imagem segmentada [u. Os parametros
foram fixados como: A =0,1e g =0,002.

da funcao u, e que durante a minimizagao desta funcao, seus valores se alteram dependendo
das caracteristicas de intensidade da imagem e da fungao wu.

Assumindo que as regidoes da imagem possuem intensidades homogéneas, Mory e Ardon
[Mory e Ardon, 2007] propuseram utilizar a fungao erro r{* = A\(I — ¢;)? no funcional da Eq.
(5.3), cujos parametros das regioes a; sao constantes ¢;. Assim, mantendo-se a fun¢ao g = 1, o
modelo Chan-Vese pode ser modelado sob a formulacao Competicao entre Regioes Constantes

de acordo com:

min {FCRC(U,Cl,CQ) = /Q |Vu| + /\/Qu(a:)(l(az) —¢1)*dx +

UGBV(Q)[O,H(C1,02)GR2
)\/(1 — (@) (I(z) - 02)2da:}. (5.23)
Q

Como foi dito anteriormente, as constantes c¢; e ¢y de cada regiao devem ser incluidas em
um processo de otimizacao. Assim, os valores 6timos de c¢; e ¢y sao obtidos calculando-se as

Equacgoes de Euler-Lagrange do funcional da Eq. (5.23), no qual se obtém:

o Jo u(x)I(x)dx . Jo (1T —u(x))I(x)dx
! Jo u(x)de 2 Jo (1 —u(z))de

Por sua vez, a funcao de pertinéncia u é determinada resolvendo-se a equacao da evolucao

(5.24)

descrita na Eq. (5.11). Alternativamente, pode-se utilizar o eficiente esquema de projegao dual

de Chambolle, como apresentado na Secao 5.2 para uma minimizacao mais rapida e eficiente.
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Para isso, utiliza-se a seguinte funcao de competi¢ao r no funcional da Eq. (5.12) que aproxima

o funcional Frpe:

r@) = r'(e) —ry’(e)

r(@) = AM(z)—a)’ - {(z) - )’ (5.25)

Finalmente, o processo de minimizagao do problema da Eq. (5.23) é feito de acordo com o

esquema mostrado na Secao anterior:

i. Mantendo-se u fixo, calcula-se valores de ¢; e ¢y de acordo com as Eqs. (5.24);

ii. Mantendo-se ¢; e ¢y fixos, atualiza-se a funcao de pertinéncia fuzzy v minimizando-se o
funcional da Eq. (5.23) em relacao a fungao de pertinéncia u pelo esquema gradiente

descendente da Eq. (5.11) ou pelo esquema de projecao dual de Chambolle.

Este método foi implementado utilizando-se o esquema de projecao dual de Chambolle. O
algoritmo do modelo CRC é descrito abaixo, onde o dominio {2 é discretizado em M; x M,
pontos, dispostos por 2p = [1, M;]| x [1, M|, onde cada ponto x € Q é representado pelo par
ordenado {(4,j) € Qp|l < i < M;,1 < j < My}. O parametro T se refere ao namero de

iteracoes no tempo e N é o niimero de iteragoes no algoritmo de ponto fixo de Chambolle.

5.4.1 Resultados Experimentais

Nesta secao, objetiva-se validar o modelo CRC em imagens que possuem regioes com inten-
sidades homogeéneas. Os parametros A\, 6 e o niimero de iteragoes no algoritmo de Chambolle
se comportam da mesma maneira como verificado no caso supervisionado (descrito na Se¢ao
anterior), gerando efeitos idénticos no resultado final. Os parametros 7, 6 e o nimero de ite-
racoes no algoritmo de Chambolle foram mantidos fixos para todos os testes, enquanto que A
teve que ser ajustado para cada imagem. Assim, 7 = 0,1, § = 0,15 e 10 iteracoes no algoritmo
de Chambolle foram efetuadas em cada experimento.

No primeiro teste, procurou-se utilizar uma tipica imagem ruidosa e comprovar a eficiéncia
do método de segmentacao nestas condigoes. Neste teste, consideram-se trés experimentos, cada
um com uma inicializa¢ao distinta para a fun¢ao de pertinéncia u. A Figura 5.14(a) se refere
a imagem original e a Figura 5.14(b) mostra a fun¢do constante por partes ¢ = cyu + co(1 — u)
que aproxima a imagem original. As Figuras 5.14(c), 5.14(d) e 5.14(e) ilustram trés funcoes de
pertinéncia u em estado inicial. As Figuras 5.14(f), 5.14(g) e 5.14(h) mostram estas respecti-
vas trés fungoes de pertinéncia em estados intermediarios durante o processo de segmentacao.
As Figuras 5.14(i), 5.14(j) e 5.14(k) apresentam as trés respectivas fungoes de pertinéncias

u obtidas pelo modelo proposto. Pode-se observar que, o modelo de segmentacao dado pelo
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Algoritmo 2 : CRC

0

L: Inicialize aleatoriamente a fungao de pertinéncia u; ;;

2: Fagav <:u
3: PARA t <= 0, 1, 2,.. T FACA

4: Atualize as constantes ¢; e ¢y de acordo com:

¢ > Zj ;i1 ¢ > Z (1 — i)y

C; = Coy &=
' > Zj Ui,j ? > Z]( — Uij)

5: Calcule para cada (i,7) € Qp a fungao competigao entre regices:
Tf,j = )\[(Il,j — 63)2 — (Ii,j — 015)2]

6: Inicialize p); = (p” ,p” %) < 0;
PARA n < 0,1,2,..' FACA

1,n+1 - ij —G—TV(dwp” — U /9)
Pi L+ 7|V (divp}; — v} '/9)|

2,n+1 pz J + Tv(d“}pz] - U /9)

P 14+ 7—|V(dwpm- - Ui,j/0)|
8: FIM PARA
9:  vlth < max(min(ul; — 0rt;,1),0);
10 t+1 “~— /Ut+1 edlvp;tj;l?

11: FIM PARA
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funcional da Eq. (5.3) é fracamente dependente da inicializagao de u, pois a partir trés iniciali-
zagoes distintas para a funcao de pertinéncia fuzzy u, o método apresentou resultados bastante

semelhantes. Neste teste, o parametro A foi fixado em 0,00005.

(e) (h) (k)

Figura 5.14: Teste realizado no CRC (128 x 128): (a) Imagem original; (b) Fungao constante
por partes c. Trés casos de teste: (c-d-e), (f-g-h) e (i-j-k), que correspondem respectivamente
a: Funcao u no instante inicial - Funcao w na iteracao 10 - Funcao u ap6s 100 iteracoes.

Na Figura 5.15, sao apresentados dois experimentos onde objetiva-se verificar um caso onde
a partir de duas inicializagoes distintas sao obtidos dois resultados distintos. A Figura 5.15(a)
mostra uma imagem sintética utilizada para a segmentacao. As sequéncias que compreendem
as Figuras 5.15(b-c) e 5.15(e-f) ilustram a fungao de pertinéncia u em estado inicial e final.
As Figuras 5.15(d) e 5.15(g) mostram as respectivas fungoes constantes por partes ¢ = cju +
c2(1 — u). Verifica-se que o modelo CRC retornou resultados diferentes a partir de funcoes de
pertinéncia inicializadas de formas distintas, o que comprova a existéncia de uma sensibilidade
do modelo CRC com relacao a inicializacao da funcao u. Neste experimento, A = 0, 05.

No experimento representado pela Figura 5.16, a imagem sintética esta corrompida com
ruido pimental e sal, juntamente com ruido Gaussiano. O objetivo é segmentar toda a regiao
com intensidade de niveis de cinza mais escura, composta por objetos de diferentes formas
topologicas. A Figura 5.16(a) apresenta a imagem original. A Figura 5.16(b) se refere a funcao
de pertinéncia u em estado inicial. As Figuras 5.16(c) e 5.16(d) ilustram a fung¢ao de pertinéncia

u em estados intermediarios de tempo. A Figura 5.16(e) se refere a fungao de pertinéncia u
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(e) (f) (8)

Figura 5.15: Imagem sintética (543 x 390) executada no modelo CRC: (a) Imagem original.
Experimento 1: (b) Fungdo u no instante inicial de tempo; (¢) Fungao u apos 40 iteragoes;
(d) Fungao constante em partes c. Experimento 2: (e) Funcao u inicial; (f) Funcao u apos 40
iteragoes; (g) Funcdo constante em partes c.

apos 100 iteragoes. Pelos resultados, pode-se concluir a eficiéncia do método em imagens
ruidosas, visto que a imagem 5.16(a) esta bastante degradada e boa parte de seu objeto pode
ser detectado. Neste caso de teste, o parametro A foi fixado em 0, 00002.

*ﬁ@ *ﬁ
AR© A

Figura 5.16: Imagem ruidosa (366 x 366) executada no modelo CRC: (a) Imagem original; (b)
Funcdo u inicial; (¢) Fungdo w na iteragdo 20; (d) Fungdo u apos 100 iteragoes; (e) Funcdo
constante por partes ¢ = ucy + (1 — u)c.

(a) (b) (c)

Na proxima secao, serd apresentado um modelo que permite suaves variagoes de intensidade
no interior das regioes da imagem, o que aumenta sua aplicabilidade em problemas do mundo

real.

5.5 Competicao entre Regidoes Suaves

Na Secao anterior, foi descrito o modelo Competi¢ao entre Regioes Constantes (CRC), que
¢ muito tutil para segmentar imagens cujas regioes possuem intensidades homogéneas ou que
estao corrompidas por ruidos com variagao constante. Na pratica, nao apenas este modelo,

mas métodos baseados em regioes de intensidades constantes, tém sua aplicabilidade bastante
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restrita, uma vez que é dificil de se encontrar imagens com as caracteristicas citadas.

Geralmente, imagens sao influenciadas pela (falta de) iluminagio e possuem algum tipo de
textura, o que produz variacoes na intensidade que podem ser suaves ou abruptas. Assim, o
uso de métodos que aproximam uma imagem por uma funcao constante por partes pode trazer
resultados insatisfatorios, pois estas variagoes de intensidades podem ser atribuidas como regioes
distintas da imagem, ou podem até ser consideradas ruido.

Deficiéncias como estas sao comumente resolvidas utilizando métodos que aproximam a
imagem original por uma func¢ao suave por partes. Estas funcoes sao generalizagoes das funcoes
constantes por partes, com o diferencial de admitir suaves (leves) varia¢oes na intensidade, pois
podem variar no espaco. Desta maneira, enquanto que no caso constante os pontos do dominio
de uma mesma regiao possuem a mesma intensidade, no caso suave, os pontos do dominio de
uma mesma regiao podem assumir valores distintos.

Mory e Ardon |[Mory e Ardon, 2007| observaram que suaves variagoes na intensidade pode
ser obtidas ao se considerar vizinhancas em relacao a cada ponto do dominio de uma funcao
constante por partes. Neste sentido, Mory e Ardon formularam uma extensao do modelo CRC
que utiliza uma andlise local para considerar estas lentas variagoes de intensidade na imagem.
Esta abordagem local foi implementada por meio de uma funcao janela simétrica w :  — R,
que funciona como uma soma local de uma funcao constante por partes.

Na Secao anterior, foi visto que a contribuicao global do objeto para o erro total no modelo
CRC é dada por:

E = /Q w(@)(I(z) — o)da. (5.26)

Introduzindo-se a janela w, onde consideram-se os pontos vizinhos em relacao a um ponto
central y € (2, tem-se que a contribuicao local do objeto da imagem para o erro em uma

vizinhanc¢a de um ponto y é:

(W)= [ @)@ -, (.27

onde a constante ¢; é agora uma fungao integravel s;(y) que varia no espago. Assim, a nova
contribuicao do objeto para o erro global é nyQ e(y). Adicionando-se uma contribui¢ao para o
fundo da imagem e invertendo-se a ordem de integracao, pode-se obter o modelo Competi¢ao

entre Regioes Suaves (CRS), cujo problema de minimizacao é dado por
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uEBV(Q)[Oyl]Sl,SQGLl

min {FCRS(U, 81, 82) = /Q |Vul+
A / (@) / el —y)i(e) - 5 (y) dyd
A / (- u@) / sl —y)i() - 32<y>>2dydw}, (5.28)

onde A\ é um parametro que balanceia os termos da regiao e a regularizacao por variacao total.

Pelo funcional da Eq. (5.28), verifica-se que a fun¢ao erro do modelo SRC é definida como:

@)= A [ wle =)@~ sw)a. (5:29)

Geralmente, utiliza-se uma funcao janela Gaussiana normalizada para representar w:

_ 1 —|zf?
w(x) = gy exp( 52 ) (5.30)

onde o desvio-padrao o é um parametro que fornece a nocao de escala relacionada com as

variacoes de intensidade que podem existir em cada regiao. Quando o — oo, o problema de
minimizac¢ao da Eq. (5.28) funciona como o modelo CRC. O modelo CRS ¢ local no sentido
que a janela w(x — y) considera as intensidades da imagem em pontos & proximos a um ponto
central y com maior influéncia nos minimizadores s; e sy do funcional da Eq. (5.28), enquanto
que os pontos & mais distantes de y pouco influenciam nos valores de s; e ss.

Os valores otimos relativos das fungoes s; e sy que minimizam o funcional da Eq. (5.28) sao
calculados através das Equacoes Euler-Lagrange. Como s; e so sao fungdes que minimizam o
funcional Fogrs e satisfazem para cada y € (2 as Equagoes de Euler-Lagrange seguintes, tem-se
que:

() = el OEte )i
foco (@)@ — y)de

facolI@)(1 — u(@)w(@ - y)da

Jecall — u@))ele — y)dz

sa(y)" =

(5.31)

Portanto, o par de fungoes (s7,s3) minimiza Fsro(u, s1,$2) para todo y € Q quando u é
mantido fixo. Segundo Mory e Ardon [Mory e Ardon, 2007|, s; e sy podem ser reescritos como
convolugoes normalizadas, desde que w seja uma funcgao positiva e que para um conjunto onde

para todo & € M, (respectivo M;, para a outra regiao), u(x) # 0 (u(x) # 1, em relagao a M;):
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(g — L2 0w iy 00— 0)lw) 52
[w * u](y) [w s (1 —u)](y)
As convolucoes normalizadas sao responsaveis por gerar as variacoes de intensidade dentro de
cada regiao, criando as aproximagoes suaves s; e So em relacao ao objeto e o fundo da imagem
I, onde as fungoes de pertinéncia u e (1 — u) sdo suas medidas de certeza, respectivamente.
J4 a funcao de pertinéncia u é determinada resolvendo-se a equacao da evolucao descrita
na Eq. (5.11). Alternativamente, pode-se utilizar o eficiente esquema de projecao dual de
Chambolle, como apresentado na Se¢ao 5.2 para uma minimizacao mais rapida e eficiente. Para
isso, utiliza-se a seguinte fun¢do de competicdo r no funcional da Eq. (5.12) que aproxima o
funcional Foprs:

r(x) = r'(z) —r(z)
r(z) = A/eﬂw(fv —y)(I(x) — s1(y))’dy — A /egw(w —y)(I(z) — s2(y))*dy
r(x) = Awx(s]—s3)](x) —2[(x)[w * (51 — 52)] () (5.33)

O algoritmo do modelo CRS proposto por Mory e Ardon tem seu funcional minimizado de

acordo com os seguintes passos abaixo:

i. Mantendo-se u fixo, calcula-se os valores de s; e sy de acordo com a Eq. (5.32);

ii. Mantendo-se s; e ss fixos, atualiza-se a funcao u pelo esquema gradiente descendente da
Eq. (5.11) ou considerando-se a aproximacao Eq. (5.12) e utilizando-se o esquema de

Chambolle, como descrito na Secao 5.2.

Neste modelo, foi utilizado o esquema de projecao dual de Chambolle para a minimizacao
de u. O algoritmo Competicao entre Regioes Suaves é descrito abaixo, onde o dominio {2 é
discretizado em M; x M, pontos, dispostos por Qp = [1, Mj] x [1, Ms], onde cada elemento
x € Q é representado pelo par ordenado {(i,7) € Qp|l < i < M;,1 < j < M,}. A janela
discreta w possui dimensoes Wy x Wy, onde cada coeficiente w(wy, ws) é dado por {(wq,wy) €
Qp|l <w; < Wp, 1 <wy < Wa}. O parametro T se refere ao numero de iteragoes no tempo e

N & o namero de iteracoes no algoritmo de ponto fixo de Chambolle.

5.5.1 Resultados Experimentais

Nos experimentos abaixo, procurou-se avaliar o método CRS por meio de imagens ruidosas e que
contenham lentas variacoes de intensidade em seu interior. Sao mostrados trés experimentos,
onde em cada um é descrito o processo de segmentacao e as fungoes suaves s; e so calculadas.
Os parametros 7, 6 e N/, do algoritmo de projecao dual de Chambolle foram mantidos fixos para

todos os testes (1 =0,1,60 =0,15e N = 10) e o parametro A foi ajustado manualmente para
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Algoritmo 3 : CRS

1: Inicialize aleatoriamente a funcao de pertinéncia u;

0
05

2: Fagav <:u
3: PARA t <= 0, 1, 2,..T FACA

4: Atualize as funcgoes s; e sy de acordo com:
t Zwl ng wtl,tQ (ugwajwaIi—’wl,j—’wQ)
(Sl)i,j ~ [
Zwl Z'LUQ ww17w2ui—w1,j—w2
(8 )t - Zwl Zw2 ww1,w2[(1 - ug—w1,j—w2>li_wl,j_w2]
2)i5
! Zwl ng wwl,wg(l - ug—wl,j—’wg)
5: Calcule para cada ponto (7, j) do dominio a fun¢ao competicao entre regioes:
Gij = Y wu((s0)f,)* = [(s2)L,]);
w1 w2
Hy] ~ Z wahUJQ 51 (82) )
w1 w2
T‘Zt»J <~ A[Gi,j — 2Ii,jHi,j];
6: Inicialize p); = (p” ,p” %) <= 0;
7 PARA n <0, 1, .. N FACA
Lot p” + 7V (divp}; — vt ;/0)
“ 1+T|V(dwpij—v» /9)|
2n+1 p” + TV(dwp” — v} /9)
8: FIM PARA
9: t+1 <= max(min(u; ; — 0r; ;,1),0);
10 t“ <t — Hdwpt“'
: s

i\
11: FIM PARA
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cada imagem.

Neste primeiro experimento, serd tratado um caso de uma imagem natural com variagoes
suaves de intensidade, caracterizadas pela influencia de iluminacao e a textura no fundo. O
objetivo deste teste ¢é identificar os cavalos como sendo uma regiao e o pasto como a outra regiao.
A Figura 5.17(a) mostra a imagem original. A Figura 5.17(b) ilustra a imagem que representa
a fun¢do aproximada em partes suaves da imagem original s = us; + (1 — u)ss. As Figuras
5.17(c) e 5.17(d) ilustram respectivamente as componentes suaves s; e So. As Figuras 5.17(e)
até 5.17(e) ilustram um caso de segmentagao, onde a Figura 5.17(h) é a func¢ao de pertinéncia
em estado inicial, as Figuras 5.17(f) e 5.17(g) representam duas funcoes de pertinéncia em
estado intermediario e a Figura 5.17(h) se refere a func¢do de pertinéncia u ap6s 1000 iteragoes

no tempo. Neste experimento, utilizou-se uma janela de desvio-padrao 0,1 e o A = 0,0025.

Figura 5.17: Teste no modelo CRS: (a) Imagem original; (b) Funcao s; (¢) Fungao s;; (d)
Funcao s; (e) Fungao u no instante inicial de tempo; (f-g) Fungao u em estados intermediérios
de tempo; (h) Func¢ao u em estado final apos 1000 iteragoes.

No experimento da Figura 5.18, sera tratado um caso de uma imagem médica, onde o cérebro
apresenta suaves variagoes de intensidade nos seus tecidos. Nesta imagem, deseja-se identificar o
tecido com intensidade mais clara na imagem tomografica do cérebro. A Figura 5.18(a) mostra
a imagem original. A Figura 5.18(b) ilustra a imagem que representa a fun¢ao aproximada
em partes suaves da imagem original us; + (1 — u)sy. As Figuras 5.18(c) e 5.18(d) mostram
respectivamente as componentes suaves s; € sy. A sequéncia que compreende as Figuras 5.18(e)
até 5.18(h) ilustram um teste, onde a Figura 5.18(e) é a funcao de pertinéncia em estado inicial,
as Figuras 5.18(f) e 5.18(g) representam duas fung¢oes de pertinéncia em estado intermediario
e a Figura 5.18(h) se refere a fungao de pertinéncia u final. O desvio-padrao o foi ajustado em
0,05 e A =0,0005.

No experimento da Figura 5.19, objetiva-se segmentar o carro de corrida em uma pista
que possui influencia de iluminacao, caracterizando-se uma suave variacao na intensidade.

Observa-se que existem pequenas variacoes de intensidade no asfalto e na carenagem do veiculo.
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(e)

Figura 5.18: Imagem médica executada no modelo CRS: (a) Imagem original; (b) Fungao s; (c)
Funcao suave s1; (d) Fungao suave s9; (e) Fungao w no instante inicial de tempo; (f-g) Funcao
u em passos de tempo intermediarios; (h) Fun¢ao de pertinéncia u apos 400 iteragoes.

A Figura 5.19(a) mostra a imagem original. A Figura 5.19(b) ilustra a imagem que representa
a fungao aproximada em partes suaves da imagem original us; + (1 —u)sy. As Figuras 5.19(c) e
5.19(d) ilustram respectivamente as componentes suaves s; e so. As Figuras 5.19(e) até 5.19(h)
ilustram um caso de segmentagao, onde a Figura 5.19(e) é a fun¢ao de pertinéncia em estado
inicial, as Figuras 5.19(f) e 5.19(g) representam duas func¢oes de pertinéncia em estado interme-
diario e a Figura 5.19(h) se refere a fungao de pertinéncia u final. O desvio-padrao o utilizado
foi 0,06 enquanto que A = 0,001.

Na proxima secao, serd descrito um modelo que descreve as regioes da imagem utilizando-se
de fungoes de densidade de probabilidade (fdp’s) ndo-paramétricas, onde sao relatadas as van-

tagens em se utilizar esta abordagem comparada ao uso de uma fdp paramétrica.

5.6 Modelo Baseado em Funcoes de Densidade de Pro-

babilidade Nao-Parameétricas

Alguns modelos de segmentacao baseados em regiao e baseados em contorno utilizam anéalise es-
tatistica para descrever as caracteristicas de intensidade, cor ou textura das regioes da imagem.
Nas Secoes anteriores, foram analisados métodos variacionais que utilizam principios Bayesia-
nos em suas formulacoes. Tais métodos assumem hipoteses sobre as fungoes de densidade de
probabilidade (fdp’s) paramétricas para que apenas um conjunto de parametros seja otimizado

e derivam um critério estatistico da maximizagao da probabilidade a posteriori na segmentacao.
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(e)

Figura 5.19: Imagem natural executada no modelo CRS: (a) Imagem original; (b) Fungao s; (c)
Funcao s1; (d) Fungao so; (e) Fungao u no instante inicial de tempo; (f-g) Fungao de pertinéncia
u em estados de tempo intermediarios; (h) Func¢ao u apds 100 iteracoes.

A performance de técnicas paramétricas pode nao ser satisfatéria quando o modelo estatis-
tico utilizado para descrever as regioes da imagem nao ¢ adequado para um conjunto de imagens
que se quer segmentar [Kim et al., 2005]. Especificamente, resultados ruins sao obtidos quando
a imagem é extremamente ruidosa e/ou quando as regides da imagem sao preferencialmente
descritas por distribuicoes de intensidade multi-modais, onde apenas o uso de uma tnica distri-
buicao de probabilidade global nao é suficiente o bastante na identificacao de certas estruturas e
objetos na imagem [Guo e Chen, 2006]. Além disso, todos os modelos estatisticos baseados em
fdp’s paramétricos sdo unimodais [Duda et al., 2001]. Desta maneira, uma técnica paramétrica
é capaz de segmentar satisfatoriamente apenas uma restrita classe de imagens.

Estes contratempos podem ser superados pela utilizacao de técnicas nao-paramétricas que
estimam as distribuicoes de probabilidade desconhecidas, a priori, de um certo conjunto de
dados sem fazer hipoteses concretas sobre suas estruturas. Assim, espera-se que a utilizacao de
técnicas nao-paramétricas fornega uma descricao mais abrangente das distribuigoes das regioes
e que aumente a aplicabilidade de técnicas estatisticas para uma maior classes de imagens.

Os primeiros modelos paramétricos para segmentacao de imagens que foram desenvolvidos
utilizam abordagens variacionais baseadas em contorno [Kim et al., 2005| [Rousson et al., 2005].
Tais métodos utilizam uma metodologia comum no processo de estimacao da funcao de densi-
dade. Primeiro, derivam um critério estatistico de algumas medidas da teoria da informacao
nas fungoes de densidade. Por ultimo, utilizam a técnica janelas de Parzen (ou estimador de
densidade por Janela) [Parzen, 1979| para estimar as fdp’s desconhecidas antes do processo de
segmentacao. No entanto, a minimizacao destas técnicas é feita por intermédio de esquemas
de evolucao de bordas, onde a convergéncia ¢é lenta e dependente das condigoes iniciais, e o cri-
tério de minimizacao assume que cada regiao pode ser estatisticamente representada por uma

distribuicao global tnica.
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Mory e Ardon |Mory et al., 2007]| desenvolveram um modelo variacional para segmentacao de
imagens baseado no método Competicao entre Regioes Fuzzy que utiliza fdp’s nao-paramétricas.
Assim, a utilizacdo desta técnica estatistica incorporada ao funcional de energia convexo do
método Competicao entre Regioes Fuzzy, resolvem todos os problemas acima verificados nas
metodologias baseadas em curvas dinamicas.

Partindo-se do funcional de energia mostrado na Eq. (5.3), Mory e Ardon formularam uma
funcao erro, onde as func¢oes de densidade de probabilidade a serem estimadas sao os parame-
tros das regioes desconhecidos. Dado que A C R? é o dominio de valores da imagem, define-se

a seguinte funcao erro:

PP () = A /,4 (pi(a) — K(I(z) — a))2da (5.34)

onde A\ é um parametro que balanceia a competicao e a suavizacao, p; : A — R é uma funcao
e K & um nucleo, tal que [, K(a)da = 1 e K(a) > 0Va € A, geralmente escolhida pela sua

simplicidade e eficiéncia, como uma Gaussiana m-dimensional:

B 1 1 40
K(a) = (27T)(m/2)‘M‘1/26xp<_ 50 M a) (5.35)

sendo que M é a matriz de Covariancia, que neste caso, tem como funcao informar a dependéncia
entre as m dimensoes do dominio da imagem. Outros tipos de janelas que podem ser utilizadas
sao descritas em [Parzen, 1979|. Substituindo-se a fun¢ao erro da Eq. (5.34) e mantendo-se

g = 1 no funcional presente da Eq. (5.3), obtém-se:

Fnpre(u,p1,p2) = /Q |Vu| + )\/GQ u(x) /GA(Pl(a) - K(I(z) — @))Zdw
.\ /m (- ua) / ()~ K(I() ~ ) (5.36)

que é denominado Competicao entre Regioes Fuzzy por funcoes de densidade de probabilidade
nao-paramétricas (CRFNP). Os valores 6timos de p; e ps sdo obtidos através das Equagoes de

Euler-Lagrange do funcional da Eq. (5.36) em relagao a estas fungoes:

* _ fQ u(z)K(I(z) —a)dx
pl(a) - fQu(a:)da:
Jo(I —u(z))K(I(x) — a)dx

pala) = 0 — @)z (5.37)

Estas funcoes 6timas correspondem a versoes continuas das estimacoes de densidade de Parzen.

A funcao de pertinéncia u é determinada resolvendo-se a equacao da evolucao descrita na Eq.
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(5.11). Alternativamente, pode-se utilizar o eficiente esquema de projecao dual de Chambolle,
como apresentado na Secao 5.2 para uma minimizacao rapida e eficiente.
O algoritmo do modelo CRFNP tem seu funcional minimizado de acordo com os seguintes

Passos:

i. Mantendo-se u fixo, calcula-se os valores de p} e p} de acordo com as Eqs. (5.37);

ii. Mantendo-se p; e py fixos, minimiza-se a aproximagao da Eq. (5.12) em relagao a funcao
de pertinéncia u pelo esquema gradiente descendente da Eq. (5.11) ou considerando-se a
aproximacao Eq. (5.12) e utilizando-se o esquema de Chambolle, como descrito na Segao

5.2. Neste ultimo caso, a funcao de competicao r é definida como:

ri@) = r'(z) —ry(z)

@) = A /A (01(a) — K(I(x) — a))?da — A /A (pala) — K(I(z) - a))*da
@) = A [4 (p2(a)? — 2K(I(x) — a)ps(a) + K (I(z) — a)*da
5\ / (po(0)? — 2K (I(x) — a)ps(a) + K(I(z) — a)’da
A
r(x) = A /A p1(a)? — pa(a)? — 2K (I(x) — a)pi(a) + 2K (I(z) — a)pa(a)da
@) = A /A p1(0)? — pa(a)? + 2K (I(z) — a)(pa(a) — pr(a))da

r(x) = /\/Apl(a)2 — po(a)?da + 2)\/AK(I($) —a)(p2(a) — pi(a))da (5.38)

O algoritmo do modelo CRFNP ¢ descrito abaixo, onde o dominio €2 é discretizado em
M, x My pontos, dispostos por Qp = [1, M;] x [1, M|, onde cada ponto & € €2 é representado
pelo par ordenado {(i,7) € Qp|l < i < M;,1 < j < My}. O espago A é discretizado em L
pontos como A = [1,L], onde {l € A|l <[ < L}. O parametro T se refere ao nimero de

iteracoes no tempo e N é o niimero de iteragoes no algoritmo de ponto fixo de Chambolle.

5.6.1 Resultados Experimentais

Nesta secao, sao mostrados alguns experimentos realizados no modelo CRFNP utilizando-se
trés imagens da base de dados Berkeley Segmentation Dataset [Martin et al., 2001|. Os para-
metros 7 = 0,1, # = 0,15 e o nimero de itera¢oes no algoritmo de Chambolle N' = 15 foram
mantidos fixos e iguais para todos os experimentos, enquanto que o parametro A foi ajustado
para cada imagem. Para o conjunto A, foram escolhidos apenas dois niveis de cinza com o
objetivo de nao tornar o custo computacional muito alto.

Na Figura 5.20, é ilustrada uma imagem onde deseja-se segmentar o aviao do restante da
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Algoritmo 4 : CRFNP

1: Imclahze aleatorlamente a funcao de pertinéncia u;
2: Faga v) ;= u?

0
1]7

Z]’

3: PARA t<=0,1,2,.. T FACA
Para cada ponto [ do espago A, atualize as funcoes pry e pry de acordo com:

4:

8:
9:
10:

(), =

> Zj uf,jK([i,j —A) ‘ > Zj(l - Ug,j)K([i,j —A)

(Pl)t =
: Zz Zj Uig

22 2= i)

Calcule para cada ponto (i, ) de Qp a fun¢do competicao entre regioes:

= AP = [P + 20 K (L — A) (P —

leA leA

Inicialize p?; = (p; f ,pf ) = 0;

PARA n <0, 1, .. N FACA
plot plljn + 7V(divp}; — vi;/0)
b 1+T|V(dwp” — ot /0)|
p?’ﬁ“ pm + TV(dwpm — vm-/ﬁ)
J 14 7|V(divp}, — vf7j/9)|
FIM PARA
t+1 <= max(min(u; ; — 0r; ;,1),0);
t+1 - vt“ Hdwptﬂ
2,7 )

11: FIl\/I PARA

(P2)1)
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imagem representada pela Figura 5.20(a). A Figura 5.20(b) mostra a fun¢ao de pertinéncia
u em estado inicial de tempo e as Figuras 5.20(c-d) apresentam a funcdo de pertinéncia nas
iteragoes 30 e 80. A Figura 5.20(e) mostra a fungao u final apos 800 iteragoes no tempo.
Utilizando-se a funcao u, a Figura 5.20(f) apresentam uma imagem reconstruida contendo o
aviao. Para reducao do custo computacional do modelo, foram selecionadas as intensidades 40

e 100 para comporem o conjunto A. O parametro A foi ajustado em 0, 25.
|

(b)
D L D e,

(d) (e) (f)

Figura 5.20: Teste realizado em uma imagem de aviao: (a) Imagem original (b) Fungao de
pertinéncia u no instante inicial (c-d) Fungao de pertinéncia u em passos intermediarios de
tempo (30 e 80); (e) Fungao de pertinéncia w final apos 800 iteragoes; (f) Imagem reconstruida
a partir da pertinéncia (1 — u).

A Figura 5.21(a) apresenta uma imagem onde o objetivo é segmentar apenas o passaro. A
Figura 5.21(b) mostra a funcdo de pertinéncia v inicial. As Figuras 5.21(c-d) ilustram a fun¢ao
de pertinéncia u em estados intermediarios (iteragoes 180 e 190). A Figura 5.21(e) mostra a
fungao de pertinéncia u em estado final apos 300 iteragoes. A Figura 5.21(f) apresenta uma
imagem reconstruida utilizando a funcao u que contém apenas o péssaro. Neste experimento,
utilizou-se as intensidades 10 e 70 para a representacao do conjunto A. Neste experimento,
A=0,5.

Neste experimento representado pela Figura 5.22, tem-se a segmentacao da imagem de uma
escultura e um jardim, dadas na Figura 5.22(a). A Figura 5.22(b) ilustra a funcdo de pertinéncia
u inicial, enquanto que as Figuras 5.22(c) e 5.22(d) mostram a fun¢io u nas iteragoes 20 e 40.
Na Figura 5.22(e), ¢é ilustrada a funcao u final apos 500 iteragoes. A Figura 5.22(f) apresenta
uma imagem reconstruida contendo apenas as esculturas. Foram selecionadas as intensidades

30 e 130 para comporem o conjunto A. O parametro A foi fixado em 0, 3.
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Figura 5.21: Teste realizado na imagem de um péassaro: (a) Imagem original (b) Fungao de
pertinéncia u no instante inicial (c-d) Fun¢do de pertinéncia u em passos intermediarios de
tempo (180 e 190); (e) Funcao de pertinéncia u final apos 300 iteracoes; (f) Imagem reconstruida

a partir da pertinéncia u.
(d) (e) (f)

Figura 5.22: Teste em imagens de uma escultura: (a) Imagem original (b) Func¢ao de pertinéncia
u inicial (c-d) Fungao de pertinéncia u em estados intermediarios (20 e 40); (e) Fungao de
pertinéncia u final apos 500 iteracoes; (f) Imagem reconstruida a partir da pertinéncia (1 —u).

5.6.2 Extensao para Densidades Locais

Mory e Ardon [Mory et al., 2007] propuseram formular uma generalizagao do modelo
nao-paramétrico global que considera o uso de informacoes locais para estimar as fungoes de
densidade de probabilidade, denominado Competicao entre Regioes Fuzzy baseado em funcoes
de densidade de probabilidade Nao-Paramétricas Locais (CRFNPL). Com o emprego de analise
local, é possivel detectar com maior precisao as bordas dos objetos da imagem, ja que aborda-
gens globais possuem formulagoes mais simples, nao sendo adequadas para tal finalidade.

Para isso, considere a contribuicao do objeto para o erro global no modelo CRFNP dada

por:

E = /megu(a:) /aEA(pl(a) — K(I(x) —a))*. (5.39)

Para considerar o erro em uma determinada localidade em relagao a um ponto y € €2, incorpora-se
uma fungao janela simétrica w, como definida na Eq. (5.30), obtendo-se uma contribuigao local

do objeto para o erro:
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e(y) = / JRECEIIE / (01 (y.0) — K(I(z) — a))? (5.40)

acA
onde a funcdo pi(y,a) pode variar no espago, ji que depende da posigdo y. Assim, a con-
tribuicao total da regiao do objeto da imagem para o erro global é calculada como fyeﬂ e(y).
Adicionando-se a contribuicao da regiao do fundo da imagem e invertendo-se a ordem de inte-

gragao, pode-se formular o seguinte funcional de energia:

Fenexpi(wmpe) = [ 1Val+2 [ uta) / wla-y) [ (mlv0) - K@) - o))
[ -u) / ey [ w0~ K@) - ) ()

o que corresponde ao uso da seguinte funcao erro:

() = A / ele-y) / (y0) = K@) - ) (5.42)

e a fun¢ao competicao entre regives r(x) = ri' (x) — r5*(x) é calculada como:

r(x) = A/yeﬂu)(ﬁv—:t/)/Apl(:t/,a)Q—192(y,oz)2d0l+

+2A /eﬂw(w - y) /AK(I(:L') —a)(p2(y,a) — pi(y,a))da . (5.43)

Utilizando convolugoes normalizadas, a Eq. (5.43) pode ser reescrita como:

r(r) = wx [/Apl(y,af —pg(y,a)Qda] (z)
+ 2w * [/AK([(JZ) —a)(p2(y,a) — p1(y,a))da|(x) . (5.44)

Neste modelo, as diferencas entre estas probabilidades locais sao medidas por meio de uma
vizinhanca na intensidade e no espaco, dadas pela janela de Estimacao de Densidade K em
I(x) e a janela w centralizada em @, respectivamente.

A minimizac¢ao do funcional da Eq. (5.41) é feita considerando-se a otimizacdo de u e do
par (pi, p5) sucessivamente. Mantendo-se (p}, p5) fixos, a «u é minimizado utilizando o esquema
de projecao dual de Chambolle, como estudado na Secao 5.2. Por sua vez, os valores 6timos das

fungoes locais pj e p3 sao obtidos através das Equagoes de Euler-Lagrange e sao dadas por:
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[ wlw — lu(@)K (@) - a)de
Jel

w(x —1y)

(

Piy.a) = x — y)u(x)dr
(1 —u(z) K

(
© —y)(1 - u(z))de

Jw(@—y

p2(y>a> = fw

(5.45)

onde v ¢ mantido fixo. Considerando-se que f,(x) = K(I(x) — a), as Egs. (5.45) podem ser

reescritas utilizando-se convolucoes:

[w (ufa)](y)

A EIE)
. _ lwr (A —u)fo)](y)
Py, a) = or-uwly) (5.46)

onde para cada valor de a € A, as funcoes de densidade de probabilidade locais sao obtidas
por uma suavizacao espacial da funcao f,. Esta suavizacao é seletiva: os valores de p; sao
ponderados pela fungdo u, enquanto que os valores de p, sao ponderados pela fungao (1 —
u). Embora o resultado final deste modelo de segmentacao seja uma solu¢do bindria, com
baixa suaviza¢ao nas bordas, o conjunto solugao (u*,pf,p;) pode ser considerado como uma
aproximacao suave por partes da funcao de densidade de probabilidade local da imagem.

Na Figura 5.23 é apresentado um exemplo retirado de [Mory et al., 2007 que mostra a
vantagem em se utilizar uma abordagem local ao invés de uma abordagem global. A Figura
5.23(a) apresenta a imagem original. A Figura 5.23(b) mostra a fungao de pertinéncia obtida
pela abordagem global, onde percebe-se que o modelo falha na deteccao correta das bordas,
como no tripé e no contorno da camera do fotografo, e outras detalhes da imagem como a parte
interna da camera do fotografo. Por sua vez, a abordagem local conseguiu superar estas falhas,
pois este método considera no processo de competicao a influéncia da vizinhanca, como mostra
a func¢ao de pertinéncia u final na Figura 5.23(c).

Este modelo local é fracamente sensivel em relagao as condicoes iniciais, no entanto solucoes
estaveis podem ser obtidas ao se utilizar o algoritmo de projecao dual de Chambolle. Na
pratica, este modelo tem aplicabilidade limitada, visto que apresenta um custo computacional
muito elevado. Tal afirmacgao se sustenta no fato de que seu funcional de energia envolve uma
integracao no espago 4, juntamente com operacoes de convolucoes sobre todo o dominio da

imagem.

5.7 Consideracoes Finais

Neste Capitulo, foram apresentados cinco modelos de segmentacao baseados no método

Competicao entre Regioes Fuzzy propostos por Mory e Ardon. Tal método utiliza um funcional

85



5 Competicdo entre Regibes Fuzzy

Figura 5.23: Teste realizado no modelo local: (a) Imagem original de um fotografo (b) Funcao
de pertinéncia u obtida pelo modelo Competicao entre Regioes Fuzzy baseado em funcgoes de
densidade de probabilidade global (c¢) Fungao de pertinéncia u obtida pelo modelo Competi¢ao
entre Regioes Fuzzy baseado em funcgoes de densidade de probabilidade local. Experimento
retirado de [Mory et al., 2007].

de energia convexo em relagao a funcao de pertinéncia u, possibilitando a obtencao de solugoes
globais 6timas podem ser obtidas independentemente da inicializacao no modelo CRFS e com
baixa sensibilidade nos demais. Cada modelo foi obtido alterando-se a maneira pela qual as
regioes da imagem sao estatisticamente representadas.

Primeiramente, foi estudado um modelo de segmentacao supervisionado que descreve as
regioes da imagem por uma fdp. Posteriormente, a representacao das regioes da imagem por
funcoes constantes e suaves por partes, provenientes do funcional Mumford-Shah, também fo-
ram incorporadas ao funcional do método Competicao entre Regioes Fuzzy. Finalmente, o uso
de fdp’s nao-paramétricas foi abordado, juntamente com uma extensao local para esta repre-
sentagao.

Para todos os modelos propostos por Mory e Ardon, resultados experimentais foram apre-
sentados com o objetivo de se mostrar a eficiéncia dos referidos modelos e as situagoes aos quais
podem ser titeis. Com isso, verificou-se que todos os modelos apresentaram um rapido e estavel
processo de convergéncia, gragas ao uso do esquema de projecao dual de Chambolle.

Nos proximos trés capitulos, sao apresentadas trés modificacoes em relacao a alguns dos
modelos vistos para segmentacao de imagens de Mory e Ardon. Primeiramente, sera estudado
uma modificagdo que introduz um processo de analise local no modelo CRC de Mory e Ardon.
A segunda modificagao é uma versao nao-supervisionada do modelo CRFS que estima as distri-
buigoes de probabilidade e otimiza os parametros das regioes da imagem durante o processo de
segmentacao. Por tltimo, é descrita uma extensao do método Competicao entre Regioes Fuzzy

para segmentar uma imagem em varias regioes, aplicada sob o modelo CRFS.
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CAPITULO

6

Competicdo entre Regides Constantes Ponderada

[ ocalmente

Em uma das Secoes do Capitulo anterior, foi apresentado o modelo Competicao entre Re-
gioes Constantes (CRC), que aproxima uma imagem de referéncia por uma fun¢ao constante
por partes. Este modelo assume que as regioes da imagem sao homogéneas, podendo ser apro-
ximadas por um tunico valor constante. Por isso, ¢ um modelo 1til para segmentar imagens
que possuem regioes com intensidades homogéneas, ou até quando estao corrompidas por ruido
gaussiano.

Embora o modelo CRC apresente bons resultados nas imagens com intensidades homogé-
neas, além de ser robusto a ruido, resultados insatisfatorios podem ser obtidos quando as regioes
da imagem possuem textura ou variagoes bruscas na intensidade. Tal fato se deve ao uso de
informagoes globais para determinar as constantes que aproximam as regioes da imagem. Estas
limitacoes motivaram o desenvolvimento de um modelo que consiste em determinar uma funcao
constante por partes utilizando-se de um processo de analise local na imagem a ser segmentada.

O modelo proposto é detalhado neste Capitulo, que esté organizado da seguinte maneira: A
Secao 6.1 apresenta as motivacoes que levaram ao desenvolvimento deste modelo. A Secao 6.2
detalha o modelo proposto e apresenta a estratégia adotada para considerar informacgoes locais
no processo de andlise da imagem na segmentacgao. A Secao 6.3 apresenta alguns experimen-
tos realizados para validar o modelo proposto. A Secao 6.4 descreve as consideracoes finais e

conclusoes relativas ao modelo proposto.
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6.1 Motivacao

Como descrito nas Secoes anteriores, modelos baseados em funcoes constantes por partes,
como o Competicao entre Regioes Constantes (CRC) [Mory e Ardon, 2007]| e Chan-Vese [Chan
e Vese, 2001b|, mostraram ser bastante tteis na segmentagao de imagens compostas por regioes
com intensidades homogéneas. No entanto, como nem todas as imagens sao constituidas por
estes tipos de regioes, a aplicabilidade destes modelos em imagens do mundo real é restrita,
visto que, na pratica, pode-se encontrar facilmente imagens texturizadas ou que possuem regioes
com intensidades heterogéneas. Tais caracteristicas sao bastante comuns em imagens naturais,
como mostra a Figura 6.1, onde sao ilustradas imagens constituidas por objeto e fundo que

possuem texturas distintas.

Figura 6.1: Imagens naturais com presenca de textura

A utilizacao de métodos baseados em funcgoes constantes por partes na segmentagao de ima-
gens texturizadas pode apresentar resultados insatisfatorios. Tais métodos determinam médias
que aproximam as regioes da imagem utilizando-se de informacoes provenientes de uma analise
global, o que é insuficiente para que uma textura seja representada apropriadamente. Uma
textura ¢ normalmente caracterizada por pequenas ou grandes diferencas de intensidade em
uma determinada localidade e o uso de um método com abordagem global pode separar estas
intensidades como regioes distintas.

Embora diversos métodos baseados em estatistitica Bayesiana |Paragios e Deriche, 2002]
[Zhu e Yuille, 1996] [Mory et al., 2007| e em fungoes suaves por partes [Tsai et al., 2001| [Chan
e Vese, 2001b| foram propostos especificamente para segmentar imagens texturizadas, uma for-
mulacao baseada na determinacao de fungoes constantes por partes pode ser vantajosa no que
se refere ao baixo custo computacional de se armazenar uma constante e pela simplicidade em se
representar estatisticamente uma regiao. Por isso, mantendo-se esta representagao, a maneira
pela qual a imagem é analisada pode ser alterada para uma analise local a fim de que textura
e mudancas abruptas de niveis de cinza possam ser devidamente segmentadas.

Alguns trabalhos que se baseiam no modelo Chan-Vese e que utilizam informagdes locais
foram propostos com o objetivo de melhorar a segmentacao em imagens com heterogeneidade
nas intensidades. Lankton e Tannenbaum |Lankton e Tannenbaum, 2008| propuseram um tipo
de contorno ativo baseado em regiao que utiliza informacoes locais da imagem para movimentar

uma curva dinamica a partir de uma posicao inicial em direcao as bordas do objeto de interesse

89



6 Competicio entre Regiées Constantes Ponderada Localmente

da imagem. A formulagao local deste modelo consiste em definir uma area circular em relagao
a cada ponto da curva, onde apenas pontos internos a esta area contribuem para sua evolucao.
Wang et al. [Wang et al., 2010| desenvolveram um modelo que combina informagoes globais e
locais para movimentar uma curva dinamica a partir de uma posicao inicial para as bordas do
objeto de interesse da imagem. Li et al. [Li et al., 2007| propuseram o método Local Binary
Fitting, que utiliza informacgoes locais para segmentar imagens que apresentam intensidades
com variacoes suaves. A idéia basica é incorporar uma funcao janela Gaussiana ao funcional do
Modelo Chan-Vese (dado na Eq. (3.10)), tornando possivel uma eficiente andlise de informagoes
locais.

No entanto, verifica-se que todos os trabalhos acima citados possuem funcionais de energia
nao-convexos e que foram formulados por uma abordagem hard baseada no Método Level Set.
Como resultado, tais métodos possuem uma convergéncia lenta e sao computacionalmente ca-
ros, além de apresentarem maior sensibilidade a presenca de ruidos.

Utilizando-se dos argumentos mencionados acima, é apresentado neste capitulo um modelo
de segmentacao baseado no método CRC que realiza a competicao entre as regioes pelos pontos
do dominio considerando uma influéncia ponderada de seus vizinhos. Assim, com o emprego
de analise local, espera-se que informacoes como textura e heterogeneidade na intensidade se-
jam adequadamente tratadas. Além disso, como se trata de um modelo derivado do funcional
Competicao entre Regioes Fuzzy, seu resultado final deve ser fracamente dependente da iniciali-
zagao da funcao de pertinéncia e robusto na presenca de ruidos, o que sao vantagens do modelo

proposto em relagao aos métodos locais.

6.2 Modificacao Proposta
No modelo Competi¢ao entre Regioes Suaves (CRS), apresentado na Secao 5.5, Mory e Ar-

don propuseram uma extensao local para o modelo CRC que considera a influéncia de uma
vizinhan¢a em uma funcao constante por partes. Assim, ao invés de se obter constantes que
representam médias de intensidade em cada regiao da imagem, o que se obtém no modelo CRS
sao funcoes suaves variantes no espaco que aproximam uma dada imagem de referéncia.

A modificacao proposta, denominada Competicao entre Regioes Constantes Ponderada Lo-
calmente (CRCPL), é inspirada na analise local apresentada pelo método CRS e tem o mesmo
objetivo do modelo CRC, que é aproximar uma imagem por uma fungao constante por partes.
Considerando o resultado final de um processo de segmentacao do CRC, que é a funcao u e
as constantes c; e c9, sabe-se que a contribuicao global do erro de uma regiao da imagem,

representada por u, é dada por

E = /Qu(a:)([(a:) —c)dx . (6.1)

No método CRS [Mory e Ardon, 2007|, Mory e Ardon utilizaram uma janela simétrica w : 2 —
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R* para considerar uma extensao local por meio da onde w(x) — 0 quando || — +oco. A

funcdo w é a mesma definida como Eq. (5.30):

1 —|z|?
w(x) = gy exp ( 552 ) (6.2)

onde valores altos para o desvio padrao ¢ suavizam mais a imagem e preservam menos detalhes,

enquanto que valores mais baixos para ¢ mantém mais detalhes com menor difusao na imagem.
A Figura 6.2(a) apresenta uma imagem que possui alguns detalhes pequenos e outros maiores.
A Figura 6.2(b) ilustra uma segmentacao obtida ao utilizar ¢ = 0,01, onde a remocao de ruido
da imagem é satisfatoria, mas o objeto foi segmentado com alguns buracos. Na Figura 6.2(c),
o valor de ¢ foi aumentado para 0,04 e percebe-se que os menores detalhes foram agregados ao
objeto, enquanto que os buracos maiores pouco alteraram. A Figura 6.2(d) mostra o resultado
obtido ao fixar ¢ = 0,1, onde verifica-se que todo o objeto e seus buracos internos foram
agrupados como uma tnica regiao. Em contrapartida, é importante notar a suavizacao da

forma do objeto, comprometendo levemente sua topologia.

@ ® @

() (b) (©) ()

Figura 6.2: Influéncia do desvio-padrao o da Eq. (6.2) no resultado final: (a) Imagem sintética
ruidosa; (b) o = 0,01; (¢) 0 =0,04; (d) ¢ =0, 1.

Assim, com a incorporagao da janela da Eq. (6.2) em uma vizinhanga de um ponto central
y € ), o erro global da Eq. (6.1) se torna um erro local, dado por

ely) = / u(@)(I(@) ~ () Fule ~y)da (6.3)

em que s;(y) é uma func¢do integravel que varia no espaco. Assim, a idéia do método CRS é
calcular o erro no ponto central y em relacao a sua vizinhanca, onde os valores das fungoes s;
e s9 sao similares as intensidades da imagem original nos pontos proximos de cada y.

No entanto, estamos interessados em aproximar cada regiao da imagem por um valor cons-
tante, visto que, além da abordagem ser simples, o custo computacional de se armazenar as
componentes s; e Sy é alto. Neste sentido, as constantes ¢; e co podem ser definidas como a con-
tribuicao total de uma componente suave associada. Assim, substituindo-se a funcao variavel

s1(y) por uma constante ¢; na Eq. (6.3), pode-se obter o erro global:
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Eq = /GQ /EQu(a:)(I(a:) —c1)*w(x — y)dzdy (6.4)

onde nesta formulacao, o erro global ponderado localmente é a contribuicao total de todo y € €2
da funcao s;. De fato, o que se obtém é uma constante global que aproxima uma regiao da
imagem, calculada como uma média da imagem de referéncia ponderada localmente pela fungao
de pertinéncia u. Agora adicionando um termo semelhante de contribui¢ao de energia do fundo
da imagem e alterando-se a ordem de integracao em cada um dos termos, pode-se obter o

funcional de energia do modelo CRCPL, dado por:

min {FORCPL(u,cl,CQ) - /Q V| + A / u(z) /y ng(w—y)([(a:)—cl)Qdydw+

uGBV(Q)[O’l],(CLCQ)ER e
+ )\/ (1-— u(a:))/ w(x —y)(I(xz) — co)*dydz p (6.5)
xe yeN
em que A balanceia os termos das funcoes erro e o termo de variacao total. Nao é dificil verificar

que, considerando o funcional Competi¢ao entre Regioes Fuzzy da Eq. (5.3), a fun¢ao erro desta

modificacao é descrita por

ri(m) = A / _wle—y)i@) oy . (6.6)

Os valores 6timos ¢; e co sao obtidos calculando-se as Equagoes de Euler-Lagrange para o

funcional da Eq. (6.5) mantendo-se u fixo. Tais calculos resultam em:

fyeﬂ e

cT =
nyQ e

o = 2 (6.7)

Utilizando-se do teorema da convolugao normalizada, os valores 6timos de ¢} e ¢} sao obtidos

comao:

o Jlwx (Tu)l(y)dy
P Tl ul(y)dy
. Jlwr (10— w))(y)dy
27 o (1 —u)(y)dy (6.8)
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onde estas convolugoes, criam aproximagoes suaves para as regioes da imagem utilizando as
fungdes de pertinéncia u e (1 — u) como medidas de certeza associadas. Por isso, diz-se que ¢;
e ¢o sao médias ponderadas de suas respectivas componentes suaves.

O processo de minimizac¢ao do funcional de energia da Eq. (6.5) ocorre como nos métodos

nao-supervisionados Competicao entre Regioes Fuzzy apresentados no Capitulo 5:

1. Inicialize u de maneira aleatoria, de tal forma que u(x) € [0, 1] para todo & € ;
2. Enquanto u nao alcancar o estado estacionario, faca

1.1. Mantendo-se u fixo, calcule valores para ¢} e ¢ utilizando a Eq. (6.8);

1.2. Mantendo-se ¢} e ¢} fixos, atualize a fungdo v minimizando o funcional da Eq. (6.5)
com relacao a u;

3. A segmentagao final é c;u + co(1 — u);

No passo 1.2, o esquema de projecao dual de Chambolle é utilizado para otimizar a funcao
u, como nos métodos Competicao entre Regioes Fuzzy detalhados no Capitulo 5. Deve-se
minimizar o funcional de energia da Eq. (5.12) em rela¢ao a u, onde a fungao de competicao r
é calculada como:

@) = ni@) -l
@) = [ i) -adly -3 [ ooy - ol
@) = [ ete )@ - 2r@e sy ) [ ol g 2@+
"z) = A / oo =)~y —2A@) |ty iy
@) = Aws (@ - (@) - 2@+ (e - o)) (6.9)

O algoritmo do modelo CRCPL é descrito abaixo, onde considera-se que o dominio €2 é
discretizado em M; x M pontos, dispostos por Qp = [1, M;] x [1, Ms], onde cada elemento
x € Q é representado pelo par ordenado {(i,7) € Qp|l < i < M;,1 < j < My}. A janela
discreta w possui dimensoes Wy x Wy, onde cada coeficiente w(wy, ws) é dado por {(wq,ws) €
Qp|l <wp < W, 1 < wy < Wa}. A constante T se refere ao nimero de iteragoes no tempo e

N é o numero de itera¢oes no algoritmo de Chambolle.

6.3 Resultados Experimentais

Nesta secao, sao apresentados alguns resultados obtidos pelo modelo de segmentagao pro-

posto CRCPL. O objetivo dos experimentos realizados é verificar a dependéncia do modelo
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Algoritmo 5 : CRCPL

0.
1,57

1: Inicialize aleatoriamente a funcao de pertinéncia u
2: Faca v)); < u ;

3: PARAt<0,1,2,...T FACA

4: Atualize as funcoes ¢; e ¢y de acordo com:

Zi Z] Zwl ng wtlth (ug—wl,j—wQIi*wlyj*WQ)

=
! ZZ Z] Zuu Z’w2 ww17w2u§—w1,j—w2
e > Zj Zwl Zm Waoy s [(1 — ufi—wl,j—w2>li—wlvj—w2]
? Zz Zj Zwl ZwQ Wapy (1 — uf—wl,j—wg)
5: Calcule para cada ponto (7, j) do dominio a fun¢ao competicao entre regioes:
Gl}j ~ Z wal,wz([ctl]Q - [Ct2]2);
w1 w2
Hi,j ~ Z wal,wz (Ci - C;);
w1 w2
’T‘;j <~ A[Gi,j — 2Ii,jHi,j];
6: Inicialize p; = (pz-l,’;], pi’jo) = 0;

PARA n < 0,1,2,..N FACA

Lt pi’f + 7V (divp}; — v;j/ﬁ)

& 1+ 7|V (divp},; — vf7j/0)|
R pi’f + TV(divaj — vf,j/é’)
b 1+ T|V(di1}p2j - vaj/0)|
FIM PARA
9: vt < max(min(ul; — 0rt;,1),0);
10: uf;l = Uf:;l - Hdivpff]’-l;

11: FIM PARA
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em relacao as condicoes iniciais, a robustez em relagao a ruidos e a qualidade da segmentacao
final em imagens que possuem textura. Nos experimentos serao utilizados imagens naturais
sintéticas e texturizadas, sendo algumas corrompidas por ruido.

Os resultados obtidos pelo modelo proposto serao comparados com o método CRC [Mory e
Ardon, 2007|, de Mory e Ardon tornando possivel evidenciar as vantagens em se utilizar o mo-
delo proposto. Em todos os experimentos, os parametros ¢ e 7 foram mantidos fixos enquanto
que os parametros A e o necessitam ser ajustados para cada imagem, dependendo do nivel de

dificuldade e da quantidade de ruido existente.

(i) (k) (1)

Figura 6.3: Teste na imagem da zebra: (a) Imagem original; (b) Fungao wu inicial utilizada
no modelo CRC; (¢) Fungao u apos 100 iteragdes no modelo CRC; (d) Fungao constante por
partes obtida pelo modelo CRC; Teste 1 (e-f-g-h) e Teste 2 (i-j-k-1): Fun¢ao u em estado inicial,
funcao u na iteracao 10, funcao u final apos 100 iteracoes e a funcao constante por partes,
respectivamente.

O experimento 6.3 tem como objetivo avaliar a sensibilidade do modelo com relagao as
condicoes iniciais e sua capacidade na segmentacao de objetos texturizados, como no caso da
zebra. A Figura 6.3(a) mostra a imagem original. As Figuras 6.3(b) e 6.3(c) mostram a
funcao de pertinéncia u inicial e final no modelo CRC, de Mory e Ardon, respectivamente. A
Figura 6.3(d) apresenta a func¢ao constante por partes obtida pelo modelo CRC. As seqiiéncias
das Figuras 6.3(e-h) e 6.3(i-1) mostram dois casos de teste executados pelo modelo proposto
CRCPL, onde a funcao u foi inicializada de maneiras diferentes em cada um, conforme as
Figuras 6.3(e) e 6.3(i). As Figuras 6.3(f) e 6.3(j) ilustram os respectivos estados intermediarios
da fun¢ao u em cada caso de teste e as Figuras 6.3(g) e 6.3(k) ilustram a funcao wu final. As

fungoes constantes por partes de cada teste, calculadas como c;u + ¢o(1 — ), sdo mostradas
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nas Figuras 6.3(h) e 6.3(1).

Percebe-se neste experimento que o modelo CRCPL calculou duas fungoes de pertinéncia
finais com resultados bastante proximos, a partir de duas inicializacoes diferentes. Isto mostra
a baixa sensibilidade do modelo com as condigoes iniciais, devido ao seu funcional de energia
ser convexo. Além disso, o modelo proposto uniu as listras brancas e petras da zebra como uma
Unica regiao, diferentemente dos outros modelos que as separaram em duas regioes distintas.
Isto se deve ao emprego de andlise local no processo de competicao entre as regioes da imagem.

A Figura 6.4(a) apresenta uma imagem de um fotografo e o objetivo é comparar os resul-
tados obtidos pelo modelo CRCPL com outros métodos baseados na técnica Competicao entre
Regioes Fuzzy: CRC, modelos fuzzy nao-paramétricos CRENP e CRENPL, estes dois tltimos
descritos na Se¢ao 5.6. A Figura 6.4(b) ilustra a fun¢do de pertinéncia u no instante inicial
de tempo para os modelos CRCPL e CRC. A Figura 6.4(c) apresenta o resultado obtido pelo
modelo CRCPL (local), enquanto que a Figura 6.4(d) ilustra o resultado obtido pelo modelo
CRC. As solugoes calculadas pelos modelos Competicao entre Regioes Fuzzy baseadas nos méto-
dos ndo-paramétricos global e local sdo mostradas nas Figuras 6.4(e) e 6.4(f), respectivamente.
Foram executadas 300 iteracoes no tempo nos modelos CRC e CRCPL e o parametro A foi
fixado em 0, 005. No modelo proposto, o desvio-padrao o foi fixado em 0, 01.

O modelo CRCPL obteve um resultado similar em relacao ao resultado calculado pelo mo-
delo nao-paramétrico local, onde é importante destacar que este ultimo faz calculos computaci-
onalmente caros, como convolucoes e estimativa de densidade. Além disso, o modelo proposto
apresentou resultados superiores ao modelo CRC, que detectou erroneamente alguns pontos da
grama como pertencentes a regiao representada pelo fotografo, e ao modelo paramétrico global,
que nao identificou as pernas do fotografo corretamente.

O experimento mostrado pela Figura 6.5 se refere a uma imagem sintética e ruidosa de um
tabuleiro contendo dois padroes distintos, dado pela Figura 6.5(a) . A Figura 6.5(b) representa
a funcao de pertinéncia u inicial utilizada em ambos os modelos. As Figuras 6.5(c) e 6.5(d)
apresentam os resultado obtidos pelos modelos CRCPL e CRC, respectivamente. Neste teste,
para ambos os modelos, foram executadas 300 itera¢oes no tempo e o parametro A = 0,005.
No modelo proposto, o desvio-padrao o foi fixado em 0, 1.

Note que o modelo proposto foi capaz de separar corretamente o tabuleiro do fundo da
imagem, além de apresentar robustez ao ruido, o que nao ocorreu no modelo CRC.

A Figura 6.6(a) mostra uma imagem natural de uma bola de sinuca corrompida por ruido,
cujo objetivo é segmenté-la, inclusive com o circulo branco interno. A Figura 6.6(b) se refere
a fungao de pertinéncia u em estado inicial para ambos os modelos. A Figura 6.6(c) apresenta
o resultado obtido pelo modelo proposto CRCPL, enquanto que a Figura 6.6(d) ilustra o re-
sultados obtido pelo modelo CRC. Pode-se observar que no modelo proposto, toda a bola de
sinuca foi identificada como uma tnica regiao, diferentemente do outro modelo, onde somente

a intensidade preta foi considerada como uma tinica regiao.
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(f)

Figura 6.4: Imagem de um fotografo (256 x 256): (a) Imagem original; (b) Fungao u inicial uti-
lizada pelos modelos CRCPL e CRC; (c-d-e-f) Fungao u obtida pelo modelo proposto CRCPL,
CRC, CRFNP e CRFNPL, respectivamente.

(b) (c)
Figura 6.5: Teste em imagem ruidosa (256 x 256): (a) Imagem original; (b) Fung¢ao de pertinén-

cia u; (¢) Fungao de pertinéncia fuzzy u obtida pelo modelo CRCPL; (d) Funcao de pertinéncia
fuzzy obtida pelo modelo CRC.

Neste teste, os parametros utilizados foram A = 0,0001 para ambos os modelos, e 0 = 0, 1
na janela w da equacao (6.2) do modelo proposto. Foram executadas 200 iteragoes para ambos
os modelos.

Na Figura 6.7, é apresentado caso de segmentacao de uma imagem natural de um aviao-caca,
dado pela Figura 6.7(a). A Figura 6.7(b) mostra a fungio de pertinéncia u inicial utilizada em
ambos os modelos. A Figura 6.7(c) apresenta o resultado obtido pelo modelo proposto CRCPL
e a Figura 6.7(d) mostra a solucao calculada pelo modelo CRC. Os parametros utilizados foram
A = 0,005 para ambos os modelos e no modelo proposto, o desvio-padrao o da janela w foi
fixado em 0,03. Em ambos os modelos, foram executadas 100 iteracoes no tempo.

Verifica-se nos resultados que o modelo proposto apresentou uma segmentacao sem buracos
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(c) ()

Figura 6.6: Teste com imagem de uma bola de sinuca com ruido: (a) Imagem original; (b)
Funcdo de pertinéncia u (¢) Fun¢ao de pertinéncia fuzzy u obtida pelo modelo proposto; (d)
Funcao de pertinéncia fuzzy obtida pelo modelo CRC.

internos, representando corretamente o aviao-caca, diferentemente do modelo Competicao entre

Regioes Constantes.

Figura 6.7: Teste em uma imagem natural (320 x 200): (a) Imagem original; (b) Funcao de
pertinéncia fuzzy u em estado inicial; (¢) Fungao u obtida pelo modelo proposto CRCPL; (d)
Funcao u calculada pelo modelo CRC.

A Figura 6.8(a) apresenta uma imagem natural extraida da base de dados Berkeley Seg-
mentation Dataset [Martin et al., 2001] e a meta é segmentar o circulo central. A Figura 6.8(b)
ilustra a fungao de pertinéncia u inicializada para ambos os modelos. A Figura 6.8(c) mostra
a fun¢ao de pertinéncia fuzzy u final calculada pelo modelo CRCPL. A Figura 6.8(d) ilustra
a funcao de pertinéncia u final obtida pelo modelo CRC. Para ambos os métodos, A = 0,005
e para o modelo proposto, o desvio-padrao ¢ da janela w foi fixado em 0,06. Em ambos os
modelos, foram executadas 150 iteracoes no tempo.

Este resultado mostra claramente a vantagem em se utilizar uma analise local em imagens
que possuem texura. Alguns pontos que estao no fundo da imagem possuem intensidades se-
melhantes as intensidades da textura do circulo central e que em métodos de andlise global,
tais pontos podem ser erroneamente segmentados, como relatado no experimento. Mas como
se tratam de pontos isolados, cujos vizinhos possuem intensidade mais altas que caracterizam
a textura do fundo, o célculo do grau de pertinéncia de cada ponto do dominio é influenciado
pela ponderagao de seus pontos vizinhos, tornando possivel identificar com maior precisao o
fundo da imagem.

A Figura 6.9(a) mostra uma imagem sintética construida utilizando-se duas texturas dis-
tintas da base de dados Brodatz |Brodatz, 1956]. A Figura 6.9(b) representa a funcdo de
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(b) (c) (d)

Figura 6.8: Teste em imagem natural (481 x 321) [Martin et al., 2001]: (a) Imagem original,
(b) Funcao u em estado inicial; (¢) Funcao u final obtida pelo modelo proposto CRCPL; (d)
Funcao u final calculada pelo modelo CRC.

pertinéncia v inicial utilizada em ambos os modelos. As Figuras 6.9(c) e 6.9(d) apresentam os
resultado obtidos pelos modelos proposto CRCPL e CRC, respectivamente. Neste teste, para
ambos os modelos, foram executadas 100 iteracoes no tempo e o parametro A = 0,005. No
modelo proposto, o desvio-padrao ¢ foi fixado em 0, 1.

O resultado obtido pelo modelo proposto apresenta o objeto corretamente segmentado,
enquanto que a funcao de pertinéncia u calculada pelo modelo CRC possui diversos pontos
erroneamente segmentados. Assim, ressalta-se a importancia em se considerar uma vizinhanca
ponderada para determinar o grau de pertinéncia de cada ponto do dominio para imagens
texturizadas.

(b) (c)

Figura 6.9: Imagem sintética texturizada (256 x 256): (a) Imagem original; (b) Fungao de
pertinéncia u em estado inicial; (¢) Funcdo u final calculada pelo modelo CRCPL; (d) Funcao
de pertinéncia u final obtida pelo modelo CRC.

Outro teste envolvendo uma imagem texturizada é mostrado na Figura 6.10. A imagem dada
pela Figura 6.10(a) foi construida utilizando-se das texturas da base de dados Brodatz [Brodatz,
1956]. A Figura 6.10(b) ilustra a funcao de pertinéncia u em estado inicial utilizada em ambos
os modelos. A Figura 6.10(c) apresenta a fungio de pertinéncia u em estado final no modelo
proposto CRCPL apos 150 iteragoes no tempo e a Figura 6.10(d) se refere ao resultado obtido
pelo modelo CRC. Os parametros foram fixados como A = 0,01 em ambos os modelos e para
o modelo proposto, o desvio-padrao ¢ foi fixado em 0, 04.

Pelos resultados apresentados, enfatiza-se o fato de que o modelo proposto segmentou corre-

tamente o circulo central devido ao uso de anélise local, enquanto que o modelo CRC identificou
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um circulo com pequenos buracos e o fundo com listras, que possuem intensidades similares a

textura do circulo.

(c)

Figura 6.10: Imagem construida utilizando texturas de Brodatz [Brodatz, 1956 (256 x 256):
(a) Imagem original; (b) Fun¢ao de pertinéncia u em estado inicial; (¢) Func¢ao u final calculada
pelo modelo CRCPL; (d) Fungao de pertinéncia u final obtida pelo modelo CRC.

O experimento da Figura 6.11 apresenta a segmentacao de uma lesao em uma imagem
mamografica, representada pela Figura 6.11(a). A Figura 6.11(b) representa a funcao de per-
tinéncia v inicial. As Figuras 6.11(c) e 6.11(d) apresentam a fun¢ao u em estado intermediario
e apos 100 iteracoes, respectivamente. A Figura 6.11(e) mostra o apenas a contorno da lesao
obtido apos sua extracao pelo método de Crescimento de Regides. A Figura 6.11(f) ilustra o
contorno feito pelo especialista, indicando a correta localizacao das fronteiras da lesao. Neste
teste, os parametros A e o foram ajustados para 0, 05.

Por este resultado, verifica-se que o modelo proposto pode ser eficientemente aplicado a
segmentacao de imagens médicas, pois o contorno obtido é similar ao contorno feito pelo espe-
cialista em radiologia.

De um modo geral, os resultados mostraram que o modelo proposto CRCPL mostrou ser
eficaz na segmentacao de imagens cujos objetos apresentam textura. No entanto, algumas
limitacoes podem ser identificadas, como o alto custo computacional referente as operacoes
de convolucao e em alguns casos especificos, quando o objeto de interesse na imagem possui
estruturas de diferentes tamanhos, como a zebra na Figura 6.3, cujas pernas e cauda sao menores
do que o tronco. Neste tltimo caso, o resultado final da segmentacao pode apresentar distorcoes
nestas estruturas menores, como mostra a dilatacao das pernas e na cauda da zebra visto que

o valor do desvio-padrao ¢ o mesmo para toda a imagem.

6.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi proposto um método de segmentacao de imagens para duas regioes que
introduz uma abordagem local para o modelo Competicao entre Regioes Constantes, utilizando
como principio e motivacao a idéia de analise de vizinhaca por meio de uma funcao janela. O
modelo proposto tem como objetivo fazer a competicao entre as regides em uma determinada

vizinhanca da imagem, como também calcular as médias dos pontos das regioes considerando
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(d) (e) (f)

Figura 6.11: Imagem médica (512 x 512): (a) Imagem original; (b) Funcdo de pertinéncia u em
estado inicial; (¢) Fungao u na iteracao 10; (d) Fungao u apds 100 iteragoes obtida pelo modelo
proposto; (e) Contorno da lesao calculado a partir da func¢ao u final; (f) Contorno feito pelo
especialista.

uma ponderagao sobre a vizinhanca em relacao a cada ponto do dominio. Os experimentos
mostraram que a modificacao proposta é robusta na presenca de ruidos e em imagens que pos-
suem detalhes que caracterizam textura. Além disso, seu funcional de energia é convexo em
relacao a funcao u, resultando em baixa sensibilidade em relacao as condigoes iniciais e um
processo de convergéncia estavel.

No préoximo Capitulo, serd apresentado um modelo que se trata de uma modificagao da téc-
nica Competicao entre Regioes Fuzzy Supervisionado para uma abordagem nao-supervisionada.
Nesta proposta, a representagao da regiao é feita por distribuicoes Gaussianas, sendo, portanto,

mais complexa comparada as constantes utilizadas na modifificacao proposta neste Capitulo.
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CAPITULO

7

Competicdo entre Regides Fuzzy

Nao-Supervisionada Utilizando Distribuicdes de

Probabilidade

Foram vistos até o presente momento duas abordagens pelas quais um modelo de segmenta-
¢ao pode ser formulado: supervisionada e nao-supervisionada. Nos problemas de segmentagao
de imagens, o que difere um paradigma supervisionado de um nao-supervisionado é a maneira
pela qual as informacoes que caracterizam as regioes da imagem sao obtidas. No caso de uma
segmentacao supervisionada, esta informacao é previamente conhecida antes do processo de
segmentacao, enquanto que na segmentacao nao-supervisionada tal informacgao é adquirida no
decorrer deste processo.

Alguns dos modelos de segmentacao nao-supervisionados baseados no método Competi¢ao
entre Regioes Fuzzy vistos até o presente momento, como o Competicao entre Regioes Constan-
tes (CRC) e Competicao entre Regioes Suaves (CRS), representam as regides da imagem por
constantes e funcoes suaves por partes, respectivamente. Uma caracteristica comum a estes
métodos se refere ao fato de otimizarem estas referidas representacoes durante o processo de
segmentacao. Embora seja uma estratégia simples, tais modelos assumem que as regioes da
imagem devem ser homogéneas ou que possuam uma leve variacao na intensidade. Na pratica,
isto pode ser um limitante para o modelo, visto que nem todas as imagens possuem regioes
homogéneas, ou suave por partes.

Como foi visto na Segao 5.3, Mory e Ardon desenvolveram um modelo de segmentagao su-
pervisionado, denominado Competi¢ao entre Regioes Fuzzy Supervisionado (CRFS), que possui

uma abordagem estatistica para representacao das regioes da imagem. Apesar de ser um modelo

102



7 Competicdo entre Regiées Fuzzy Nio-Supervisionada Utilizando Distribuicées de Probabilidade

adequado para a segmentagao de imagens naturais e texturizadas, ¢ necessario extrair amostras
da imagem para determinar previamente as informagoes estatisticas das regides da imagem a
serem utilizadas no processo de segmentacao. Tal fato pode restringir a aplicacao do método
na pratica, pois necessita-se de um agente externo para conduzir uma parte da segmentacao.

Tais limitacoes para os modelos de segmentacao baseados no Competicao entre Regioes
Fuzzy inspiraram o desenvolvimento do método apresentado neste Capitulo. Em linhas gerais,
a modificagdo proposta possui uma abordagem nao-supervisionada e utiliza distribuicoes de
probabilidade para aproximar as regioes da imagem e para coordenar o processo de competicao
entre as regioes.

A organizacao deste Capitulo para descrever a modificagao proposta ocorrerd da seguinte
maneira: A Secao 7.1 apresenta as razoes pelo qual motivaram o desenvolvimento deste modelo
e trabalhos relacionados que utilizam abordagens relacionadas. A Secao 7.2 descreve a meto-
dologia utilizada para formular uma abordagem nao-supervisionada e que aproxima as regioes
da imagem por distribui¢oes de probabilidade. A Secao 7.3 mostra alguns resultados obtidos
pela modificacao proposta e os compara com o método Competicao entre Regioes Constantes de

Mory e Ardon. A Secao 7.4 apresenta as consideracoes finais relativas & modificacao proposta.

7.1 Motivacao

Na Secao 5.3, foi descrito o modelo de segmentacao supervisionado CRFS, que emprega uma
funcao erro que é formulada utilizando as informagoes estatisticas das regidoes de uma imagem
I:Q C R? — R no funcional do método Competicio entre Regides Fuzzy. Tal funcao erro é
baseada no principio de probabilidade maxima a posteriori [Geman e Geman, 1984] e é dada

por:

r(x) = —Alog(P;(I(x)|a;)) Vo € Q.

Mory e Ardon derivaram o modelo CRFS utilizando-se a funcao erro acima, onde os para-
metros a; sao conhecidos a priori e com isso a segmentacao é obtida apenas pela otimizagao do
funcional com relacao a funcao de pertinéncia fuzzy u a partir de valores ja determinados para
estes parametros. E por esta razao que este modelo calcula solucdes globais que independem
da inicializagao de u.

No modelo CRFS, os parametros a sao obtidos utilizando-se informacoes estatisticas de
amostras extraidas do objeto e do fundo da imagem por meio de um agente externo ao modelo
de segmentacao, fazendo com que o processo de segmentacao nao seja totalmente automa-
tico. Isto pode limitar a aplicabilidade do modelo na prética, vista a necessidade de ter que
se amostrar cada regiao da imagem que se quer segmentar. Além disso, o resultado final da
segmentacao é altamente dependente da qualidade das amostras extraidas, pois os parametros
uma vez calculados, nao sao alterados durante o processo de segmentacao. Isto significa que as

amostras extraidas podem nao ser representativas o suficiente para aproximar adequadamente
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uma determinada regiao da imagem.

Alternativamente, alguns métodos nao-supervisionados e que utilizam uma modelagem es-
tatistica sobre as regides da imagem foram propostos. E o caso do modelo baseado em funcoes
Level Sets de Cremers [Cremers et al., 2007], onde uma fungao level set é direcionada as bordas
do objeto da imagem por meio de fungoes de densidade de probabilidade (fdp’s) que sao calcu-
ladas durante sua evolucao. No entanto, por se tratar de uma abordagem baseada no Método
Level Set, algumas limitacoes sao observadas, como o lento processo de convergéncia, a neces-
sidade de re-inicializacao da curva dinamica e sensibilidade do referido método com relacao a
posicao inicial desta curva.

O uso de um modelo com abordagem soft minimiza alguns destes problemas. Como foi visto
na Sec¢ao 3.4.3, Barcelos et al. |Barcelos et al., 2009b| |Barcelos et al., 2009a| formularam um
modelo de segmentacao que se baseia no modelo Soft Mumford-Shah de Shen [Shen, 2006] ao
aproximar cada regiao da imagem por uma funcao Gaussiana. Embora o modelo de Barcelos et
al. apresentou resultados mais satisfatorios em comparacao ao modelo de Shen, seu funcional
de energia é nao-convexo e a solucao obtida depende das condigoes iniciais estabelecidas antes
do processo de segmentacao. Uma alternativa é utilizar a técnica nao-paramétrica Competicao
entre Regioes Fuzzy, denominada CRFNP e proposta por Mory et al. como descrito na Secao
5.6, onde fdp’s nao-paramétricas sao estimadas por meio da técnica Janelas de Parzen [Parzen,
1979] enquanto ocorre o processo de segmentagdo. No entanto, este modelo de Mory e Ardon
é computacionalmente elevado, uma vez que a estimacao destas fdp’s envolve a anélise sobre
todo o dominio de intensidades da imagem.

Embora os modelos de segmentacao CRC e CRS propostos por Mory e Ardon apresentem
uma melhor performance comparados a técnica CRFNP, existem algumas dificuldades no que
se refere & segmentacao de imagens naturais e texturizadas. Estes modelos assumem que as
regioes da imagem sao homogéneas ou que possuem suaves variagoes na intensidade para re-
presentarem as regioes da imagem por valores constantes ou funcoes suaves, respectivamente.
Estas representacoes nao sao adequadas para caracterizar adequedamente uma textura ou um
padrao mais sofisticado que constitui uma regiao da imagem.

Desta maneira, serd apresentado na proxima Se¢ao um modelo de segmentacao baseado
na técnica Competicao entre Regioes Fuzzy que modela estatisticamente as regioes da ima-
gem por distribuicoes de probabilidade, como no modelo CRFS, e que possui o paradigma
nao-supervisionado descrito nos modelos CRC e CRS. A idéia deste modificacao proposta em
relacao aos modelos de Mory e Ardon é utilizar estas distribuicoes de probabilidade para guiar
procedimento de competicao entre as regioes meio de teste de log-verossimilhanca, estimado-as
no decorrer do processo de segmentacao. Com isso, evita-se que o resultado final seja com-
pletamente diferente da segmentacao esperada, o que pode ocorrer no modelo CRFS, onde
uma amostragem pouco representativa das regioes da imagem pode levar a um resultado in-

satisfatorio, uma vez que as distribuicoes de probabilidade nao sao alteradas no processo de
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segmentacao.

7.2 Modelo Proposto

Conforme dito anteriormente, a modificacao proposta consiste em descrever cada regiao da
imagem por uma distribui¢ao de probabilidade. Isto pode ser feito utilizando-se a funcao erro
do modelo CRFS, dada por

r(z) = =Alog(Pi(I(x)|a;)), (7.1)

onde a familia de func¢oes de densidade de probabilidade P;(I|a;) sdo conhecidas a priori.

Substituindo-se a funcao erro da Eq. (7.1) no funcional da Eq. (5.3), obtém-se:

Fonpws(u, ) — /Q gIVul = A /Q (@) log(PL(I(z)|on))dax

— )\/Q(l —u(x))log(Pa(I(x)|ay))dx (7.2)

onde assume-se que as fungoes de densidade de probabilidade P;(I]«;) sdo distribui¢oes Gaus-
sianas cujos parametros sao «; = {p;, 0;}, dado que p; e 0; sao a média e o desvio-padrao da
regiao i, respectivamente. Esta modificacao proposta é denominada Competicao entre Regioes
Fuzzy Nao-Supervisionada (CRENS).

Observa-se que utilizando-se Gaussianas para representar as distribuicoes de probabilidade
P; no funcional da Eq. (7.2), a modificagdo proposta é um caso particular e simplificado da
formulagao variacional desenvolvida por Barcelos et al. considerando-se duas regioes, como
mostra a Secao 3.4.3. No entanto, o funcional de energia da modificagao proposta, dado pela
Eq. (7.2), é convexo, sendo possivel a obtengao de solugoes locais fracamente dependente da
inicializacao da funcao wu.

O funcional da Eq. (7.2) é minimizado considerando-se a otimizagao dos parametros o
e u em sucessivas etapas executadas alternadamente. Primeiramente, a funcao u é mantida
fixa e os parametros a determinados de acordo com as Equacoes de Euler-Lagrange. Depois,
mantendo-se a fixo, minimiza-se o funcional da Eq. (7.2) em relagdo a u.

Os valores 6timos dos parametros oy = {11, 01} € ag = {2, 02} sdo obtidos calculando-se as
Equacgoes de Euler-Lagrange do funcional da Eq. (7.2) em relagao a cada um dos parametros.

Os valores 6timos para as médias j; e po sao dados por:

= J (@)u(z)dx = J () (1 — u(z))dx
! [ u(z)de 2 J1 —u(x))de

Por sua vez, os valores 6timos para os desvios padrao o; e o5 sao:
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. \/fu(w)(f(w)—ul)Qda:

1 = J u(x)de
i - e e (74

em que as fungoes de pertinéncia u e (1 —u) sdo as medidas de certeza de cada regiao. Quando
os desvios-padroes o7 e 0y sdo previamente conhecidos e sao iguais (o7 = 03), isto é, apenas as
médias 1 e ug sdo otimizadas, a fungio erro r; = —Alog(P;(I|{p:, 0:})) pode-se reduzir para a
forma r; = \;(I — u;)? [Mory et al., 2007|, que ¢ a fungao erro utilizada na técnica Chan-Vese
para segmentar imagens com regioes homogéneas.

A funcao de pertinéncia u pode ser otimizada por meio das Equacoes de Euler-Lagrange
associadas com um esquema de evolu¢ao como foi mostrado na Eq. (5.11). Alternativamente,
o esquema de projecao dual de Chambolle pode ser empregado para a determinacao da fungao
u, como descrito na Secao 5.2. Nesta ultima estratégia, utiliza-se a fungao de competicao
r = Alog(P,/P;) no funcional da Eq. (5.12) que aproxima o funcional da Eq. (7.2).

Em linhas gerais, o problema de minimizacao da Eq. (7.2) pode ser resolvido de acordo com

o algoritmo abaixo:

1. Inicializa-se a funcao de pertinéncia u aleatoriamente;
2. Enquanto u nao alcancar o estado estacionario, faca

(a) Mantendo-se u fixo, calcule valores 6timos para ju; e us pelas Egs. (7.3), e o1 e 09
utilizando as Eqs. (7.4). A seguir, determine as distribui¢es de probabilidade Gaus-
sianas Py e P, de acordo com a Eq. (2.26) utilizando-se os respectivos parametros

calculados;

(b) Mantendo-se {1,071} e {u9,02} fixos, atualiza-se a func¢ao de pertinéncia u utilizando
o esquema gradiente descendente como mostra a Eq. (5.11). Alternativamente, o
esquema de projecao dual de Chambolle pode ser empregado para a determinacao
da funcao u, como descrito na Secao 5.2. Nesta ultima estratégia, define-se a funcao

de competi¢ao como r = Alog(Py/Py);

As solugoes obtidas pelo modelo CRENS sao fracamente dependentes da inicializagao da
funcao u, pois os parametros a no instante inicial de tempo sao calculados com base nessa fun-
¢ao u inicial e sao otimizados durante o processo de segmentacao, de acordo com as mudancas
ocorridas na funcao u.

O algoritmo da modificacao proposta CREFNS é descrito abaixo, onde o dominio €2 ¢é dis-

cretizado em M; X M, pontos, dispostos por Qp = [1, M;] x [1, My], onde cada ponto x € Q é
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representado pelo par ordenado {(i,7) € Qp|l <i < M;,1 <j < My}. A constante T se refere
ao numero de itera¢oes no tempo e N é o numero de itera¢oes no algoritmo de ponto fixo de
Chambolle.

7.3 Resultados

Nesta Secao, a modificacao proposta CRFNS ¢é validada utilizando-se de imagens naturais
da base de dados Berkeley Segmentation Dataset [Martin et al., 2001] e uma imagem ruidosa.
O objetivo é mostrar a eficiéncia do método na segmentagao de imagens que possuem textura
e regioes com intensidades heterogéneas. Para isso, os resultados obtidos pelo modelo proposto
serao comparados com o modelo CRC, que possui natureza nao-supervisionada. Além disso,
é apresentado uma comparacao de resultado entre o modelo proposto e o modelo CRF'S, pois
ambos sao baseados em abordagem estatistica.

Para todos os experimentos, os parametros 6, 7 e o nimero de iteragoes no algoritmo de
ponto fixo de Chambolle N foram mantidos fixos. Seus valores fixados como # = 0,15, 7 =0, 1
e N = 10. Os parametros A e § (funcdao g da Eq. (5.12)) devem ser ajustados para cada
imagem e serao indicados em cada um dos experimentos.

A Figura 7.1 apresenta um experimento onde deseja-se segmentar a zebra e verificar a sen-
sibilidade do método em relagao a inicializagao da funcao u. A Figura 7.1(a) mostra a imagem
original e a Figura 7.1(b) a imagem reconstruida /gpc a partir da fun¢do de pertinéncia u de-
terminada pelo modelo proposto (Igpc = Iu). As sequéncias das Figuras 7.1(c-e-g) e 7.1(d-f-h)
descrevem dois casos de teste onde a funcao u foi inicializada distintamente em cada um. As
Figuras 7.1(c-d) ilustram as fungdes de pertinéncia no instante inicial de tempo para cada um
dos testes. As Figuras 7.1(e-f) ilustram as fun¢oes de pertinéncia no estado intermediario,
enquanto que as Figuras 7.1(g-h) mostram a fungdo de pertinéncia u final ap6s 500 e 3000
iteragoes, respectivamente. Os parametros utilizados foram A = 0,25 e 3 = 0,00025.

Pode-ser observar que a partir de duas inicializagoes completamente distintas, dois resul-
tados finais semelhantes foram obtidos pelo modificacao proposta. No entanto, inicializagoes
mais distantes da solucao ideal gastam mais iteragoes até chegar a funcao de pertinéncia u final,
visto que com a inicializacao do segundo caso foram necesséarias 3000 iteragoes.

O experimento mostrado na Figura 7.2 também avalia a dependéncia do modelo CRFNS
com rela¢ao a inicializagao da func¢ao de pertinéncia. As Figuras 7.2(a) e 7.2(b) ilustram a
imagem original e sua reconstrucao a partir da funcao de pertinéncia u obtida pelo modelo
CRFNS. As sequéncias das Figuras 7.2(c-e-g) e 7.2(d-f-h) apresentam os dois testes realizados,
igualmente organizados como no exemplo anterior. O ntmero de iteracoes para a primeira
inicializacao foi de 400, enquanto que para a segunda inicializacao foi de 1500. Os parametros
utilizados foram: A = 0,25 e 5 = 0,0001.

A Figura 7.3 apresenta uma comparacao de resultados entre o resultado obtido pela mo-
dificacao proposta CRFNS com os modelos CRFS e CRC, estudados nas Secoes 5.3 e 5.4,
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Algoritmo 6 : CRFNS

1: Imclahze aleatorlamente a fungdo de pertinéncia u i
2: Faga v) ;= u
3: PARA t <= 0, 1, 2,..T" FACA

4: Calcule a média e o desvio padrao para cada regiao da imagem:

o 2oy Liguig L 22 i (1 —uiy)
SRS I T e S )
. D2y (i — pn)? . > 2o (U =) (Lij — p2)?

01 <~ O, <=
' D Zj Ui,j ? Do Z]( — Ui j)
5: Calcule as distribui¢oes Gaussianas para cada regiao
1 (Ziyj — p1)”
P« exp (- L)
s = o =P\ oy
1 (L1 — 15)°
P« ( _ 372)
S TP
6: Calcule para cada ponto (i, ) de Qp a funcdo competicao entre regioes:
P .
rl . < Mog <( ”)
7 (P
7 Inicialize p); = (p” ,p”) <= 0;
8: PARAn <0,1,2,.. N FACA

pl,n+1 pi’f + Tv(dwng' B Uf,j/‘g)
I 1+ 7|V (divp}; — v ;/0)|
2t pi’f + Tv(dprj B Uf,j/‘g)
Pij 1+ 7|V (divp?, — oL, /0)]

9: FIM PARA

10: vt < max(min(ut; — 0rt ;,1),0);
1 1 1,

11: th = UH Hdzvpr; ;

12: FIM PARA
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(h)

Figura 7.1: Teste na imagem da zebra no modelo CRFNS: (a) Imagem original; (b) Segmen-
tagdo resultante. Dois casos de teste distintos (c-e-g) e (d-f-h): funcdo u inicial - funcao u

intermediaria - funcao v final.
(b) (d)

Figura 7.2: Imagem de um barco (481 x 321) [Martin et al., 2001]: (a) Imagem original; (b)
Imagem reconstruida a partir da func¢ao u final; Dois casos de teste: (c-e-g) e (d-f-h), Funcao u
inicial - Fungao v em estado intermediario - Funcao w« final.

respectivamente, utilizando a Figura 7.1(a) como a imagem a ser segmentada. As Figuras
7.3(b) e 7.3(c) apresentam os resultados obtidos pelos modelos CRC e CRFS, respectivamente.
A Figura 7.3(d) ilustra o resultado obtido pelo modelo CRENS. Foi utilizada a fun¢ao u inicial
mostrada na Figura 7.1(d) para os trés modelos.
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Embora o resultado obtido pelo modelo CRFNS tenha apresentado alguma informacao que
nao seja a zebra, por exemplo, sua sombra projetada na grama, deve-se levar em consideracao
que nenhuma informacao dos parametros das regioes foram dadas a priori. Vale ainda salien-
tar que, se uma amostra nao for suficientemente representativa, o resultado da segmentacao
pelo modelo CRFS pode ser insatisfatorio, o que nao acontece com o método CRFNS, pois os

parametros vao de ajustando no decorrer do processo de segmentacao.

()

Figura 7.3: Comparacao (a) Imagem original; (b) Funcdo u obtida pelo modelo CRC; (c)
Funcao u determinada pelo modelo CRFS; (d) Resultado obtido pelo modelo CRFNS.

Na Figura 7.4, é descrito um experimento executado em uma imagem ruidosa. O objetivo é
verificar a robustez do modelo na segmentagao de imagens ruidosas. A Figura 7.4(a) mostra a
imagem original. A Figura 7.4(b) ilustra a fun¢ao de pertinéncia u em estado inicial de tempo.
A Figura 7.4(c) se refere a funcao u na iteragao 30 e a Figura 7.4(d) a fun¢ao u final apos 400
iteragoes. As Figuras 7.4(e) e 7.4(f) apresentam os resultados obtidos pelos modelos CRC e
pelo classico Chan-Vese, respectivamente. O modelo CRFNS apresentou ser robusto ao ruido
presente na imagem, tanto que obteve um resultado similar ao determinado pelo modelo CRC
e bastante superior ao obtido pelo modelo Chan-Vese. Os parametros utilizados foram A =1 e
6 =0.

A Figura 7.5 mostra outro exemplo de segmentacao de uma imagem natural onde objetiva-se
segmentar as esculturas. A Figura 7.5(a) ilustra a imagem original. As Figuras 7.5(b), 7.5(c) e
7.5(d) mostram a func¢ao de pertinéncia u em estado inicial, intermediério e apds 300 iteragoes,
respectivamente. A fun¢ao de pertinéncia obtida pelo modelo CRC é mostrada na Figura 7.5(e).
Por este experimento, é importante salientar a precisao na segmentagao do modelo CRENS
comparado do modelo CRC, que deformou bastante as formas das esculturas na imagem. Neste
experimento, os parametros foram fixados como A = 0,3 e § = 0,0001.

A Figura 7.6 apresenta uma imagem de uma pantera, onde o fundo possui grande variagao
na intensidade. A Figura 7.6(a) mostra a imagem original. A Figura 7.6(b) se refere a fun¢ao u
no instante inicial de tempo. As Figuras 7.6(c) e 7.6(d) apresentam a funcao de pertinéncia u
nas iteragoes 200 e 1500 (final), respectivamente. A Figura 7.5(e) mostra o resultado obtido pelo
modelo CRC. Ja a Figura 7.5(f) ilustra a imagem reconstruida Igrpc = Iu a partir da funcdo
u final mostrada na Figura 7.6(d). Como o modelo CRC assume que as regioes da imagem
possuem intensidades homogéneas, a segmentacao do fundo ficou comprometida, visto que as

variagoes de intensidade sao abruptas nesta regiao. Por sua vez, o modelo CRFNS segmentou
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£l

Figura 7.4: Imagem ruidosa na modifica¢ao proposta CRFNS (300 x 300): (a) Imagem original,
(b) Fungao w inicial; (¢) Funcdo u na iteracao 30; (d) Fungao u obtida pelo modelo CRFNS; (e)
Resultado final obtido pelo modelo CRC; (f) Resultado obtido pelo modelo Chan-Vese (Fungao
level set ¢ < 0).

(e)

(c)

Figura 7.5: Imagem de uma escultura (481 x 321) [Martin et al., 2001|: (a) Imagem original;
(b) Fungao u em instante inicial de tempo; (c) Fun¢ao u em estado intermediario; (d) Fungao
u final apo6s 300 iteragoes; (e) Fungao u obtida pelo modelo CRC.

corretamente a pantera da imagem, justificando a eficicia do modelo nestas situagoes. Os
parametros utilizados para este experimento foram fixados em A = 0,05 e 3 = 0,0005.

A Figura 7.7 é um dificil problema de segmentacao, onde o objeto e o fundo possuem
intensidades semelhantes. Nesta imagem, deve-se segmentar a cobra e a areia da imagem. A
Figura 7.7(b) ilustra a fungdo u em estado inicial. A fungdo u em estado intermediario de
tempo (iteracdo 20) é apresentada na Figura 7.7(c) e a Figura 7.7(d) mostra a fungao u final
apos 700 iteragoes no tempo. A Figura 7.7(e) apresenta a func¢ao u obtida pelo modelo CRC.

A imagem reconstruida Irpc = Tu a partir da fungao u da Figura 7.7(d) é ilustrada na Figura
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(@) | | (f

Figura 7.6: Foto de uma pantera (321 x 481) [Martin et al., 2001]: (a) Imagem original; (b)
Funcao u em instante inicial de tempo; (¢) Fungao u em estado intermediario; (d) Fungao u
final apos 1500 iteragoes; (e) Fungio u obtida pelo modelo CRC; (f) Imagem reconstruida Irgc.

7.7(f). Pode-se verificar que a cobra foi segmentada corretamente, enquanto que no modelo
CRC a segmentacao falhou. Neste experimento, os parametros foram fixados em A = 0,4 e
£ =0,005.

(d)

Figura 7.7: Imagem de uma cobra (321 x 481) [Martin et al., 2001]: (a) Imagem original; (b)
Funcdo u em instante inicial de tempo; (¢) Funcdo u em estado intermediario; (d) Funcao u
final apos 700 iteragoes; (e) Fungao u obtida pelo modelo CRC; (f) Imagem reconstruida Irpgc.
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As Figuras 7.8, 7.9, 7.10 e 7.11 apresentam exemplos de imagens naturais que foram avali-
adas na modificagdo proposta CRFNS. Nestas Figuras, as representadas por (a) apresentam a
imagem original. As fungoes de pertinéncia u em estado inicial sao mostradas nas figuras (b) de
cada exemplo. Seus respectivos estados intermediario e final sao ilustradas nas imagens repre-
sentadas por (¢) e (d). As Figuras nomeadas por (e), sao mostrados os resultados obtidos pelo
modelo CRC e as Figuras denotadas por (f) se referem as imagens reconstruidas Igrpc = lu.
Em linhas gerais, destaca-se a capacidade do modelo em segmentar textura comparando-se
aos modelos nao-supervisionados baseados no método Competicao entre Regioes Fuzzy, como
também a precisao que se consegue obter em imagens cujos objetos possuem duas intensidades

bem homogéneas, como no caso das Figuras 7.8 e 7.11.

Figura 7.8: Imagem de um elefante (321 x 481) [Martin et al., 2001]: (a) Imagem original;
(b) Fungao u em instante inicial de tempo; (c) Funcdo u em estado intermediario; (d) Fungao
u final apos 1000 iteragoes; (e) Funcao u obtida pelo modelo CRC; (f) Imagem reconstruida
Irpc. Parametros foram fixados como: A = 0,075, 3 = 0,001.

7.4 Consideracoes Finais

Neste Capitulo, foi descrito um modelo de segmentacao nao-supervisionado baseado no mé-
todo Competicao entre Regioes Fuzzy que utiliza distribuicoes de probabilidade. Diferentemente
dos outros métodos nao-supervisionados Competicao entre Regioes Fuzzy, os quais aproximam
as regioes da imagem constantes ou funcoes suaves, a modificagao proposta CRFNS aproxima
as regioes da imagem por distribuicoes de probabilidade. Como resultado, imagens naturais
e texturizadas podem ser eficientemente segmentadas devido ao modelo estatistico adotado,
ao contrario dos outros métodos que assumem que as regioes da imagem sao homogéneas na

intensidade ou que variam levemente na intensidade.
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Figura 7.9: Imagem de um tigre (321 x 481) [Martin et al., 2001]: (a) Imagem original; (b)
Inicializacao da funcao u; (¢) Fungao u em estado intermediario; (d) Fungao u final apos 500
iteragoes; (e) Funcao u obtida pelo modelo CRC; (f) Imagem reconstruida Irpc. Parametros
foram fixados como: A\ = 0,25, § = 0,0001.

(f)

Figura 7.10: Imagem de um avido (321 x 481) [Martin et al., 2001]: (a) Imagem original; (b)
Fungao w inicial; (¢) Fungao u em estado intermediario; (d) Fun¢ao u em estado final apos 400
iteragoes; (e) Resultado obtido pelo modelo CRC; (f) Imagem reconstruida Igpc. Parametros
foram fixados como: A\ = 0,25, 3 = 0,0075.

No modelo CRENS, as distribuicoes de probabilidade sao utilizadas no processo de compe-

ticao entre as regioes para um teste de log-verossimilhanca e sao otimizadas enquanto ocorre
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(d)

Figura 7.11: Imagem de um passaro (321 x 481) [Martin et al., 2001]: (a) Imagem original; (b)
Fungao u inicial; (¢) Fungao u em estado intermediario; (d) Func¢ao u em estado final apos 1200
iteracoes; (e) Resultado obtido pelo modelo CRC; (f) Imagem reconstruida a partir da funcao
u obtida pelo modelo CRFNS. Parametros foram fixados como: A = 0,1, 3 = 0,00025.

o processo de segmentacao. O funcional de energia proposto é convexo e foi verificado que é
fracamente sensivel em relacao as condicoes iniciais. Os experimentos realizados demonstraram
que a modificacao proposta CRFNS apresentou uma boa precisao na segmentagao de imagens
naturais e que resultados parecidos com o modelo supervisionado, que também utiliza a mesma
abordagem estatistica, além de ser robusto a ruido como os outros métodos nao-supervisionados
Competicao entre Regioes Fuzzy.

No proximo Capitulo, serd mostrado uma proposta para extensao do método Competicao
entre Regioes Fuzzy para a segmentacao em varias regioes. A abordagem de segmentacao em
varias regioes ainda foi pouco estudada utilizando-se a metodologia Competi¢cao entre Regioes
Fuzzy por se tratar de uma formulacao bastante complexa comparada a segmentagao de duas
regioes.
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CAPITULO

8

Competicdo Seletiva entre Multi-Regides Fuzzy

Os modelos variacionais vistos até o presente momento limitam-se apenas a segmentar ima-
gens em apenas duas regioes. No entanto, existem diversas imagens digitais que sao constituidas

por diversas regioes, como as ilustradas na Figura 8.1.

Figura 8.1: Exemplo de imagens constituidas de varias regioes.

A aplicabilidade de modelos para a segmentacao em duas regioes em imagens constituidas
por vérias regioes pode apresentar resultados insatisfatorios, pois estes modelos restringem sua
aplicabilidade para imagens que sao compostas apenas por objeto e fundo. Nestes tipos de ima-
gens, o ideal seria utilizar técnicas de segmentacao que dividem a imagem em vérias regioes.

Por isso, objetivando-se segmentar uma imagem em N regides (N > 2), é proposto um
algoritmo baseado no método Competicao entre Regioes Fuzzy, de Mory e Ardon, que possui
uma abordagem supervisionada e que descreve as regioes da imagem estatisticamente por meio

de funcgoes de densidade de probabilidade. A idéia é executar o tradicional modelo Competicao
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entre Regioes Fuzzy N — 1 vezes, onde em cada aplicacao do método, obtém-se uma funcao de
pertinéncia que é transformada em uma particao hard da imagem. Ao final, a N-ésima particao
da imagem ¢ obtida pelo complementar da uniao das N — 1 particoes restantes em relacao a
todo dominio 2. Desta maneira, o modelo evita a ocorréncia de sobreposicao de regioes e de
pontos do dominio que nao pertencem a nenhuma regiao.

Este Capitulo estd organizado da seguinte maneira: A Secao 8.1 descreve os motivos que
levaram ao desenvolvimento deste modelo de segmentacao, relatando alguns trabalhos relacio-
nados existentes na literatura. Na Secao 8.2, é apresentada a metodologia seguida no desenvol-
vimento do algoritmo que constitui o modelo proposto. Resultados experimentais utilizando-se
de imagens que possuem mais do que duas regides sao mostrados na Secao 8.3 com o objetivo
de se validar o modelo proposto. Ao final, algumas conclusoes e consideragoes finais sobre o

modelo proposto sao tratadas na Secao 8.4.

8.1 Motivacao

A maioria dos métodos variacionais que segmentam imagens em varias regioes foram desen-
volvidos utilizando-se uma abordagem hard. Especificamente, estes métodos otimizam duas
ou mais funcoes level sets, onde as areas internas, externas e as interseccoes destas funcoes
fornecem as regioes da imagem. No entanto, surgem alguns contratempos inerentes ao uso de
level sets, como sensibilidade a presenca de ruidos e a posicao inicial da curva, a necessidade
de reinicializacao periddica da funcao level set e o lento processo de convergéncia. Neste sen-
tido, estas abordagens baseadas em [evel sets demandam alto custo computacional, o que pode
inviabilizar seu uso na pratica [Mansouri et al., 2006] [Lie et al., 2006].

Além das abordagens hard, métodos soft surgem como uma alternativas para a segmentagao
de uma imagem em varias regides. O trabalho de Shen [Shen, 2006], estudado na Secdo 3.4.1,
nao somente impulsionou o desenvolvimento de métodos fuzzy de segmentacao em duas regioes,
como serviu de base para outras formulacoes variacionais desenvolvidas posteriormente. Ge-
ralmente, estes métodos possuem uma abordagem probabilistica e necessitam de regularizacao
para aproximar os termos de borda da imagem.

Nos métodos de segmentacao em varias regioes, a maior dificuldade consiste em evitar com
que existam pontos do dominio pertengam a mais de uma regiao (sobreposigao de regioes) ou
nao pertencam a nenhuma regiao (regiao de vacuo). Por exemplo, no modelo multi-regies
baseado em Level Sets de Vese e Chan [Vese e Chan, 2002, detalhado na Secdo 3.3.4, tais di-
ficuldades sao superadas devido a natureza simples com que as curvas dinamicas sao tratadas.
Por sua vez, no método soft de Shen, uma estratégia mais complexa foi explorada no trabalho
de Shen, onde certas restrigoes impostas sobre as NV funcoes de pertinéncia sao consideradas no
processo de regularizacao, fazendo com que esta dificuldade seja automaticamente tratada.

Utilizando os argumentos acima como motivagao, ¢ apresentado neste capitulo um algoritmo

para segmentacao de imagens em varias regioes que se baseia no modelo Competicao entre Re-
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gioes Fuzzy (CRF), de Mory e Ardon, e que utiliza uma abordagem supervisionada. Como foi
dito anteriormente, o modelo proposto evita a ocorréncia de sobreposicao de regioes e vacuo,
possui baixa sensibilidade em relacao as condicoes iniciais e é computacionalmente eficiente,
visto que algumas vantagens sao herdadas do referido método de Mory e Ardon.

Antes de descrever a metodologia do modelo proposto, sera brevemente explorado uma ex-
tensdo multi-regides do método CRF que foi recentemente proposto por Li et al. |Li et al.,
2010] |Li e Ng, 2010].

Competicao entre Multi-Regides Fuzzy

Li et al. propuseram em |Li et al., 2010] uma extensao do método CRF para a segmentagio
em varias regioes, denominado Competicao entre Multi-Regioes Fuzzy (CMRF). Por se tratar
de um problema de minimizagao mais complexo do que o caso de segmentacao em duas regioes,
Li et al. introduziram determinadas restrigcoes para manter a convexidade do funcional, que
sao tratadas pela técnica Karush-Kuhn-Tucker durante o processo de minimizacao.

Considere que I : Q@ C R? — R é a imagem a ser segmentada. Tomando U = {uy,...,uy}
como o conjunto de todas as N funcoes de pertinéncia, tal que uw; € BV (Q)pq, e a =
{ai,...,ay} sendo definido pelo conjunto dos parametros das regides, o funcional de energia

proposto por Li et al. ¢ dado por

Feurr(U, @) :Z/Q‘VUZ’—FZ/QUZI(JZ)T?(.’D) , (8.1)

e estd sujeito as restricoes

N
Zuizl e 0<u; <1. (8.2)
i=1

Na Eq. (8.1), 77" : © — R sao fungoes erro que caracterizam estatisticamente as regices da
imagem em termos de suas intensidades utilizando os parametros «;, que podem assumir valores
escalares, constantes ou fungoes que variam no espaco, como no modelo CRF. ¢ é um parametro
positivo que determina a suavizagao da funcao u; durante o processo de segmentacao.

O funcional de energia da Eq. (8.1) é minimizado como no modelo CRF. Primeiramente,
fixa-se o conjunto U e calcula-se o conjunto de parametros c, calculando-se as Equacgoes de
Euler-Lagrange. Em seguida, fixa-se a e atualiza-se cada funcao de pertinéncia u; € U. L1
et al. exploraram o uso da fungdo erro r{"" = (I — ¢;)?, onde o; = ¢; é uma constante que
representa a média das intensidades da imagem [ na regiao ¢. As Equagoes de Euler-Lagrange

do funcional Fj;crr em relacao a ¢; levam a:
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. Jo ui(z)](x)da
’ Joul(x)dx

Em posterior trabalho, Li et al. introduziram fungoes de densidade de probabilidade (fdp’s)

(8.3)

nao-paramétricas no funcional da Eq. (8.1) [Li e Ng, 2010|. O objetivo foi estender o modelo
nao-paramétrico baseado na competicdo entre regides fuzzy de Mory e Ardon |[Mory et al.,
2007| para segmentar textura. Sabendo-se que P = {P,..., Py} é o conjunto das N fdp’s

nao-paramétricas, o funcional de energia proposto é definido por:

N N
i=1 7 i=1 9

onde P; é estimado com base na técnica Densidade de Janelas (Janelas de Parzen) [Parzen,
1979] durante o processo de segmentacao.

As fungoes de pertinéncia fuzzy u; sdo otimizadas minimizando-se o funcional da Eq. (8.1)
(respectivo funcional da Eq. (8.4)) pelo eficiente esquema de projecao dual de Chambolle. Para

isso, relaxa-se a restri¢ao (i) na Eq. (8.2) de acordo com:

N—1
i=1

introduz-se um conjunto de fungées auxiliares V' = {vy,...,ux} e considera-se a seguinte apro-

ximagao para o funcional da Eq. (8.1):

N-—1 N-—1 N-—1

R 1

Frpre(U, V) = Z/ \Vvi\dw+2—ez/(vi—ui)Qda:—l—Z/uir . (8.6)
i=1 Y i=1 Y i=1 7§

onde a fungao de competigao r = r; — ry, de acordo com o funcional da Eq. (8.4), é dada por

r = Mlog (%) (8.7)

Pode ser visto que o processo de competicao é guiado por um teste de log-verossimilhanca entre
a regiao i e o fundo da imagem, representado pela regiao V.

De acordo com Li et al. [Li et al., 2010], para N > 3, o modelo CMRF ¢é sensivel a
inicializacao, porém calcula solucoes globais e apresenta estabilidade no célculo da solucao
numeérica. Além disso, ressalta-se a importancia de se inicializar as N funcoes de pertinéncia

de tal forma que as restri¢oes na Eq. (8.2) sejam satisfeitas.
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Na Secao seguinte, serd apresentado o modelo proposto, que determina uma funcao de
pertinéncia por vez ao executar o modelo CRF N —1 vezes ao invés de otimizar simultaneamente

as N funcoes de pertinéncia, como ocorre no método de Li et al..

8.2 Modelo Proposto

Nesta secao, é apresentado o algoritmo Competi¢cao Seletiva entre Multi-Regioes Fuzzy
(CSMRF) que possui uma abordagem supervisionada e um critério proveniente da estatis-
tica Bayesiana para descrever as regioes da imagem. Especificamente, cada regiao da imagem
é representada por uma fdp, que sao estimadas com base nos parametros estatisticos extraidos
de amostras das respectivas regioes da imagem. Estas FDP’s, juntamente com os parametros,
sao previamente conhecidos antes do processo de segmentacao, que consiste na determinacao
de cada particao da imagem.

O objetivo do modelo proposto é segmentar o domino {2 de uma imagem [ em N regioes,

cada uma sendo representada por uma particao hard, de maneira que

definindo-se €y = 0.

A idéia por tras do modelo proposto é executar o método CRF para duas regioes N — 1
vezes, determinando-se uma funcao de pertinéncia fuzzy por vez. Em cada passo i (para i =
1,..., N — 1), a fungao u; calculada no dominio Q\ Ué;}) (2; é transformada em uma partigao
hard por meio de uma limiarizacao. A N-ésima particao hard é calculada como o complemento
do conjunto formado pela uniao das outras N — 1 particoes hard com relacao a 2. Com isso, o
processo de segmentacao do modelo proposto é soft, enquanto que o resultado final é hard.

Em outras palavras, primeiro determina-se as fungoes u; e (1 — w;) utilizando o modelo
CRF, onde u; é a funcao de pertinéncia da primeira regiao e (1 —w;) é a pertinéncia do “fundo”
em relacao a primeira regiao. Este “fundo” da primeira regiao é composto por N — 1 regioes as
quais possuem diferentes fdp’s. No entanto, somente uma FDP sera utilizada para representar
o fundo da imagem, para que um teste de log-verossimilhanca decida se um ponto pertence a
primeira regiao ou ao seu referido fundo. Depois de determinar estas funcoes de pertinéncia,
a fungdo u; é limiarizada para se obter a particdo 2. Agora, as func¢oes uy e (1 — ug) s@o
calculadas somente nos pontos do dominio que nao pertencem a parti¢ao €2, isto é, em Q\€y).
Aplicando este mesmo procedimento descrito para determinar a segunda regiao {2, a funcao
ug é calculada nos pontos do dominio que nao pertencem as particoes {2; ou €2y, isto é, em
O\ (2 U Qy). Este processo é repetido até que a partigdo 2y_; seja obtida. Ao final, A

N-ésima particao hard é calculada como:

120



8 Competicdo Seletiva entre Multi-Regides Fuzzy

Qn = Q\ UM, Q. (8.9)

Pode ser visto que as restri¢oes dadas pela Eq. (8.8) sdo satisfeitas, uma vez que todos os
pontos do dominio possuirao um tnico rotulo de regiao apos a determinacao das N particoes.

O processo de segmentagao acima pode ser formulado como a minimizacao de N — 1 fun-
cionais de energia, onde cada procedimento de minimizacao tem como meta determinar uma
funcao de pertinéncia fuzzy u;, parat=1,..., N — 1. O algoritmo do modelo proposto consiste

em minimizar N — 1 funcionais de energia:

Fyu;) = / oIVl + / wi(@)r® () de + / (1 - w(@)r (@dz ., (8.10)

o o Q
onde 77" (x) é¢ uma fun¢ao erro definida como no método Competicao entre Regioes Fuzzy (CRF).
a é o conjunto de parametros das regices, que é definido como {ay, ..., ay}. ) &€ um subdominio
da imagem I, onde ocorrerd a competicao para a determinagao da fungao de pertinéncia wu;.

Para:=1,..., N — 1, este subdominio é obtido de acordo com

Q= Q\U_{ Q (8.11)
sabendo-se que Qp = 0 e

Q= {x € Q|ui(x) > T} (8.12)

é uma limiariazagao spbre a fungao de pertinéncia u; utilizando um limiar 7" (0 < T < 1) que
fornece a particao hard que contém os pontos do dominio que pertencem a regiao . Valores
proximos a 1 para T implicam na desconsideracao de incertezas razoaveis da funcao de perti-
néncia u;. Neste trabalho, o valor utilizado foi 0, 5.

Como mencionado anteriormente, o modelo proposto representa as regioes da imagem
por distribui¢des de probabilidade. Desta maneira, utilizando-se a funcao erro r;(x)* =
—Alog(Pi(I(x)|ey)), a fungao erro referente a regidao do fundo r, é formulada de modo que
a regiao ¢ sempre compete com a regiao j que possui a maior probabilidade dentre as demais
regioes, considerando-se cada ponto do dominio individualmente. Neste sentido, r,, pode ser

escrita de acordo com
rs, (@) = —=Alog(Ps(I(x)|ay))) (8.13)
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onde

s = arg mazj—i+1,.. n(Pj(1(x)]|a;)). (8.14)

Seguindo os modelos estatisticos formulados até agora, as distribui¢coes de probabilidade P; sao
Gaussianas, dadas pela Eq. (2.26), no qual os parametros da regiao o; = {p;, 0;} sdo a média
1; e o desvio padrao o; da amostra extraida da regiao ¢ antes do processo de segmentacao,
respectivamente.

O funcional de energia da Eq. (8.10) é minimizado em relacao a u; utilizando-se o algoritmo
de projecao dual de Chambolle, como no modelo CRF. Portanto, seguindo a estratégia apresen-

tada por Bresson |[Bresson et al., 2007|, considera-se a seguinte aproximagao para o funcional
da Eq. (8.10):

1
min F Ui, V;) = Vu;| + — u; — v;]? + rv; + pv(v; , (8.15

(ui,0:)€BV (2))[0,1] { wap(ti,vi) /Q; gV 20 Joy i =i o i) (8.15)
sabendo-se que v; é uma fungao auxiliar que aproxima a fungao u;, v(¢) = max(0,|2e — 1| — 1),
p > %]T\oo e 0§ & um valor suficientemente pequeno para que o par minimizador (u*,v*) seja
quase idéntico em relagao a norma L?. A fungdo de competigao r = r; — r,, pode ser reescrita

simplificadamente como

r(x) = Alog (%) : (8.16)

o que difere da funcao de competicao do modelo CMRF de Li et al., onde a competicao ocorre
entre a regiao i e a regiao do fundo, denotada por regiao N, como mostra a Eq. (8.7).

O funcional da Eq. (8.15) depende somente da fun¢ao w; nos dois primeiros termos, os
quais sao exatamente os termos do problema de minimizacao resolvido por Chambolle. Logo, o
algoritmo de projecao dual de Chambolle pode ser utilizado para minimizar o funcional Fi;4p.
Baseado nisso, a solucao deste funcional é calculada executando-se alternadamente sucessivas

etapas de minimizacao sobre as funcoes u; e v; de acordo com:

1. Mantendo-se u; fixo, determine v;:

v; = max{min{u; — 0r,1},0} (8.17)

2. Mantendo-se v; fixo, calcule a funcao wu;:
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u; = v; — Odivp; (8.18)

onde o vetor p; = (p}, p?) € CL(Q,R™) pode ser calculado pelo algoritmo de ponto fixo
de Chambolle, iterando-se para n > 0:

ni1 Pt TV (divp" —v/0)
L+ 7|V(divpi" —v/0)|/g

Pi (8.19)

dado que p;" = 0, 7 < 1/8 garante a estabilidade numérica do esquema. A fungao g é
calculada como:

1
g(IVI]) = T BV (8.20)

Finalmente, o algoritmo do modelo proposto é descrito pelas seguintes etapas abaixo:

1. Extraia amostras de cada regiao da imagem e calcule os parametros aq, ..., ay;
2. Estime as distribuigoes de probabilidade Gaussianas P, ..., Py;

3. Qy — 0;

4. Parai=1,..., N — 1, faca

(i

.) Calcule 2 de acordo com a Eq. (8.11);
(i.

Determine a func¢ao de competigao r pela Eq. (8.16);

)

)
(iii.) Calcule a funcdo u; pela minimizagao do funcional da Eq. (8.15) para todo x € €;
)

(iv.) Obtenha a partigdo hard €2; utilizando a Eq. (8.12);

5. Determine a parti¢ao 2y pela Eq. (8.9).

Neste modelo, cada funcao de pertinéncia u; pode ser inicializada aleatoriamente devido a
fraca sensibilidade do modelo em relacao as condic¢oes iniciais. A tnica restricao que deve ser
satisfeita para a fungao w; inicial é que u; € BV (€2}).

Um exemplo meramente ilustrativo de um processo de segmentacao pelo modelo proposto
CSMRF é descrito a seguir. Suponha que desejamos segmentar a imagem da Figura 8.2(a) em
trés regioes: quadrado, triangulo e fundo.

Primeiramente, devemos extrair as amostras de cada regiao da imagem, como mostra a
Figura 8.2(b). As janelas vermelha, verde e azul possuem intensidades do quadrado (regiao 1),

do triangulo (regiao 2) e do fundo (regido 3), respectivamente. Em seguida, calculam-se a média
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Figura 8.2: Exemplo do modelo proposto CSMRF: (a) Imagem original; (b) Amostras extraidas
da imagem para as regioes 1, 2 e 3, em vermelho, verde e azul, respectivamente.

; e o desvio padrao o; das intensidades de cada uma das amostras, obtendo-se a; = {1,071},
ay = {2,090} e az = {us, 03} como os parametros das respectivas regioes 1, 2 e 3. Agora,
as distribui¢oes de probabilidade P;(I|ay), Pa(I|as) e Ps(I]as) sao estimadas com base nos
parametros calculados.

A primeira particao a ser determinada se refere a regiao 1. Nesta primeira rodada, a
competicao ocorre em todos os pontos do dominio 2, pois como calculado na Eq. (8.11), Q] = Q.
A funcdo de pertinéncia wu; é inicializada como mostra a Figura 8.3(a) e a fun¢ao competicao r
é calculada considerando-se as distribui¢oes de probabilidade de todas as 3 regioes. O processo
de otimizacao da fungao u; se inicia e a Figura 8.3(b) mostra seu estado intermediario. Apos a
obteng¢ao do estado final da funcao u (apos 70 iteragoes), ilustrada na Figura 8.3(c), a funcao
uy é limiarizada como na Eq. (8.12) para se determinar a partigao hard )y, representada pela
Figura 8.3(d).

Apobs a obtencao da particao €21, deve-se definir os pontos do dominio que irao participar
do processo de competicao para determinagao da particao da regiao 2. Tais pontos fazem parte
do subdominio 2, onde os pontos que pertencem a parti¢ao {2; nao serao mais utilizados no
modelo proposto. Agora, a funcdo r é determinada pela Eq. (8.16) considerando-se apenas
as distribuicoes Gaussianas das regioes 2 e 3, visto que a regiao 1 ja foi determinada. Neste
momento, a fungao de pertinéncia us é inicializada como ilustra a Figura 8.4(a), onde o quadrado
negro se refere aos pontos da particao €2; que nao mais participam do processo de segmentacao.
A Figura 8.4(b) apresenta um estado intermediario da funcdo us e a Figura 8.4(c) ilustra o
estado final da fungao us, que é limiarizada para se obter a particao )y, apresentada na Figura
8.4(d).

Finalmente, a regiao 3 é determinada calculando-se a Eq. (8.9). Assim, as imagens recons-
truidas a partir das parti¢coes hard calculadas sao ilustradas na Figura 8.5.

Na proxima secao, sao apresentados alguns experimentos executados no modelo proposto

utilizando-se imagens sintéticas texturizadas, imagens naturais e uma ruidosa.
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(c) ()

Figura 8.3: Primeira rodada no modelo proposto CSMRF: (a) Func¢ao u; inicial; (b) Funcdo u,
em estado intermediario; (c) Fungdo wu; final; (d) Parti¢do hard obtida.

-

(c) ()

Figura 8.4: Segunda rodada no modelo proposto CSMRF: (a) Fungdo us inicial; (b) Funcao usy
em estado intermediario; (¢) Funcao us final; (d) Parti¢ao hard obtida.

8.3 Resultados

Nesta secao, o modelo proposto é avaliado no que se refere & performance e a eficiéncia
na segmentacao de imagens texturizadas e naturais, e uma imagem ruidosa. Alguns resulta-
dos serao comparados com o modelo Competicao entre Multi-Regioes Fuzzy de Li et al. nas

abordagens constante por partes |Li et al., 2010| e em fun¢oes de densidade de probabilidade
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Figura 8.5: Imagem reconstruida utilizando as parti¢oes hard obtidas pelo modelo proposto.

nao-paramétricas [Li e Ng, 2010]. As fun¢oes de pertinéncia fuzzy w;, parai = 1,.., N — 1,
foram inicializadas aleatoriamente, como mostrado na Figura 8.3.

Os parametros do algoritmo de ponto fixo de Chambolle foram mantidos fixos para todos os
experimentos: 6 = 0.05, 7 = 0.1 e o nimero de iteracoes foi ajustado para 30. Ja em relacao
aos parametros restantes, A (da Eq. (8.16)) e § (da Eq. (8.20) necessitam ser ajustados para
cada imagem de teste.

O primeiro experimento consiste de uma segmentacao em trés regioes em uma imagem tex-
turizada mostrada na Figura 8.6. O objetivo é segmentar os dois objetos e o fundo, os quais
possuem diferentes texturas. Os resultados obtidos serao comparados ao obtidos pelo modelo
CMRF com FDP’s nao-paramétricas de Li et al. [Li e Ng, 2010|. A Figura 8.6(a) ilustra a
imagem original e a Figura 8.6(b) ilustra as amostras extraidas das regioes, onde o quadrado
azul é a amostra utilizada para calcular oy, o quadrado amarelo é a amostra utilizada para
determinar s e o quadrado verde se refere as amostras obtidas para determinar as. As Fi-
guras 8.6(c), 8.6(e) e 8.6(g) apresentam as trés regioes da imagem reconstruidas utilizando-se
as partigoes (11, €y e Q3 obtidas pelo modelo CMFRS. As Figuras 8.6(d) e 8.6(f) ilustram as
fungoes de pertinéncia fuzzy uy e ug, respectivamente, e a Figure 8.6(h) mostra a segmentacao
final calculada pelo modelo CMREF de Li et al.. Pode ser visto que as trés regioes texturizadas
foram corretamente segmentadas e estao similares comparadas as regioes obtidas pelo modelo
CMRF. Os parametros foram fixados como: A = 0.5, § = 0 e 600 iteracoes no tempo para
calcular cada partigao.

A segmentacao de uma imagem ruidosa em quatro regides é mostrada no experimento da
Figura 8.7. O objetivo é verificar se o modelo é robusto em relacao ao ruido e comparar os
resultados obtidos pelo modelo proposto CSMRFE com o modelo CMRF de Li et al. quando
se utiliza a fungdo erro 7" = (I — ¢;)?. A Figura 8.7(b) representa as amostras extraidas da
imagem original, indicadas pelas intensidades que estao contidas no interior de cada quadrado
colorido, que sdo tteis para o calculo dos parametros a. As Figuras 8.7(c-d-e-f) ilustram os
pontos que pertencem as partigoes hard obtidas pelo modelo proposto e as Figuras 8.7(g-h-i-j)
apresentam as funcoes de pertinéncia obtidas pelo modelo CMRF de Li et al.. Os parametros
foram fixados em: A = 0,5, 3 = 0 e 1000 iteracoes foram executadas para determinar cada
particao. Pode-se verificar que o modelo proposto apresentou robustez ao ruido presente na

imagem original e resultados semelhantes foram calculados comparando-se com o modelo de Lz
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Figura 8.6: Imagem texturizada para segmentagdo em trés regides (200 x 200): (a) Imagem
original; (b) Amostras extraidas (quadrados coloridos) utilizadas para calcular os parametros
a para o modelo CSMRF; (c-e-g) Regioes reconstruidas da imagem utilizando as parti¢oes €2,
Oy e Qg, respectivamente; (d-f-h) Funcoes u; e us, e a segmentacao final obtida pelo modelo
CMRF nao-paramétrico de Li [Li e Ng, 2010].

et al..

A Figura 8.8 apresenta um exemplo de uma segmentacao de uma imagem natural da base de
dados Berkeley Segmentation Dataset [Martin et al., 2001] em trés regioes. O objetivo é dividir
as regioes da imagem identificadas pelo céu, pela floresta e pelos péassaros. A Figura 8.8(a)
mostra a imagem original sobreposta pelas amostras de cada regiao. Pode-se verificar que as
amostras foram extraidas do péssaro, do céu e da floresta. As Figuras 8.8(b-c-d) ilustram as
regioes da imagem reconstruidas utilizando as particoes €2y, €25 and 23 obtidas pelo modelo
proposto, respectivamente. Os parametros foram ajustados em: A\ = 0,25, 3 = 0,00005 e 200
iteracoes foram executadas para determinar cada partigao.

Na Figura 8.9, um resultado obtido pela segmentacao de uma imagem panoramica em trés
regioes é mostrada. A Figura 8.9(a) apresenta a imagem original sobreposta pelas amostras de
cada regiao. As Figuras 8.9(b-c-d) representam as regides da imagem reconstruidas utilizando
as particoes obtidas pelo modelo proposto. Neste experimento, os parametros foram fixados
como: A = 0,35, § = 0,0005 e 500 iteracoes no processo de obtencao de cada particao hard.
E importante notar que as tréss regives da imagem foram corretamente segmentadas devido a
dificuldade de identificar pontos que pertencem as bordas entre os prédios e o céu.

A Figura 8.10 apresenta uma segmentacao em trés regioes de uma imagem sintética tex-
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O %

(a) (b)
() (d) (e)
(8) (h) (i) ()
Figura 8.7: Imagem ruidosa para segmentacao em quatro regioes (100 x 100): (a) Imagem
original; (b) Amostras extraidas (linhas dos quadrados coloridas) utilizadas no modelo pro-
posto SMFRC; (c-d-e-f) Pontos que representam as respectivas parti¢coes hard €y, Qq, Q3 e

)4, respectivamente; (g-h-i-j) Fungbes de pertinéncia wuy, us, ug e uy obtidas pelo modelo de
segmentacao de Li [Li et al., 2010].

O N
-»

(f)

O N

turizada construida utilizando-se as texturas da base de dados Brodatz [Brodatz, 1956]. Cada
textura da imagem foi amostrada para o calculo dos parametros a. A Figura 8.10(a) ilustra
a imagem original sobreposta pelas amostras de cada regiao. As Figuras 8.10(b-c-d) os pontos
do dominio que pertencem as particoes €2y, {25 e (23, respectivamente, onde foram gastas 1000
iteracoes no tempo para se obter cada uma destas particoes. Os parametros utilizados foram:
A =0,25e =0. E importante observar a boa precisio da segmentacdo, desde que alguns
pontos pertencentes a textura inferior da imagem possuem intensidades bastante similares as
intensidade da textura do circulo.

Um caso de segmentacao em quatro regioes é mostrado na Figura 8.11, onde deseja-se iden-
tificar cada das quatro texturas observadas na Figura 8.11(a). A Figura 8.11(b) descreve o
processo de amostragem, onde os quadrados com linhas vermelha, amarela, azul e branca se

referem as areas amostradas de cada regiao da imagem utilizadas para calcular os parametros
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(b) (c)

Figura 8.8: Imagem de um péassaro (481 x 321) para segmentagao em trés regioes [Martin
et al., 2001]: (a) Imagem original sobreposta pelas amostras de cada regiao; (b) Image recons-
truida utilizando a parti¢do €2;; (¢) Imagem reconstruida utilizando a partigao €; (d) Image
reconstruida utilizando a particao €2s.

Figura 8.9: Imagem panoramica (300 x 225) para segmentagao em trés regides: (a) Imagem
original sobreposta pelas amostras de cada regidao; (b-c-d) Regido reconstruida a partir da
imagem original utilizando-se as parti¢oes 21, {25 e (13, respectivamente.

aq, Qg, g € g, respectivamente. As Figuras 8.11(c-d-e-f) representam os pontos do dominio
que pertencem as particoes 2y, {29, Q23 e €24 obtidas pelo modelo proposto. Neste experimento,
os parametros foram fixados em A = 0,5 e § = 0 e 800 iteragoes foram executadas para se
determinar cada uma das quatro particoes. Quanto maior é o niimero de regioes a serem seg-

mentadas na imagem, maior é a dificuldade de distincao entre ela utilizando-se as propriedades
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(c) ()

Figura 8.10: Imagem texturizada (512 x 512) para segmentagao em trés regides: (a) Imagem
original sobreposta pelas amostras de cada regido; (b-c-d) Pontos que representam as partigoes
Q1, Qs e Q3, respectivamente.

de intensidade. Por isso, percebe-se a alta qualidade da segmentacao que o modelo proposto
obteve.

As Figuras 8.12 e 8.13 apresentam a segmentacao em trés regioes de cenas naturais das ima-
gens da base de dados Berkeley Segmentation Dataset [Martin et al., 2001]. As Figuras 8.12(a)
e 8.13(a) mostram a imagem original com a amostras indicadas pelos quadrados coloridos so-
brepostos. As Figuras 8.12(b-c-d) e 8.13(b-c-d) ilustram as regides da imagem reconstruidas a
partir das particoes hard obtidas pelo modelo proposto. Por estes resultados, percebe-se que o
modelo consegue distinguir as trés regioes das imagens devido ao uso de funcoes de densidade

de probabilidade para descrever estas regioes.

8.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi apresentado um algoritmo para segmentagao de uma imagem em varias
regioes com base no modelo Competicao entre Regioes Fuzzy. O modelo proposto, denominado
Competicao Seletiva entre Multi-Regioes Fuzzy, possui uma abordagem supervisionada e repre-
senta as regioes da imagem por meio de distribuicoes de probabilidade. Com isso, o modelo é
capaz de segmentar textura e possui robustez em relacao a imagens ruidosas.

Basicamente, a idéia é executar o método Competicao entre Regioes Fuzzy diversas vezes,

onde em cada rodada, a funcao de pertinéncia determinada é transformada em uma particao
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(f)

Figura 8.11: Imagem texturizada para segmentacao em quatro regices (512 x 512): (a) Imagem
original; (b) Amostras extraida para calcular os parametros oy, as e as; (¢) Pontos da parti¢ao
) final apos 700 iteracoes no tempo; (d) Pontos da parti¢ao (2y; (e) Pontos da parti¢ao Qg; (f)
Pontos da particao §2y.

hard e os pontos desta particao sao eliminados das proximas rodadas. Desta maneira, o algo-
ritmo ganha em custo computacional e é caracterizado por possuir um processo de segmentagao
soft, enquanto que o resultado final é hard. Além disso, o algoritmo proposto possui fraca sen-
sibilidade em relacao as condigoes iniciais, pois herda vantagens do modelo Competicao entre

Regioes Fuzzy
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Figura 8.12: Imagem de elefantes (321 x 481) para segmentacao em trés regioes [Martin et al.,
2001]: (a) Imagem original; (b) Regiao reconstruida da imagem utilizando a particao Q1; (c)
Regiao reconstruida da imagem utilizando a partigao €s; (d) Regiao reconstruida da imagem
utilizando a particao €23; Parametros foram fixados como A = 0,25 e § = 0,0001.

(d)

Figura 8.13: Cena natural (481 x 321) para segmentagao em trés regioes [Martin et al., 2001]:
(a) Imagem original; (b) Regido reconstruida da imagem utilizando a parti¢ao 2y; (c) Regido
reconstruida da imagem utilizando a partigao 2; (d) Regiao reconstruida da imagem utilizando
a particao (23; Parametros foram fixados como A = 0,3 e 5 = 0,001.
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CAPITULO

9

Consideracées Finais

Embora o problema de segmentagao de imagens tenha constantemente recebido diversas
contribuigoes ao longo dos tltimos anos, existem diversas aplicagoes que carecem de métodos
para segmentacao especializados ou que ainda apresentam metodologias que podem ser aper-
feicoadas. A segmentacao é ainda um campo do conhecimento que nao estd completamente
resolvido e que nos proximos anos, continuara a receber novas propostas, com algoritmos cada
vez mais eficientes e robustos.

Nesta dissertacao, foi abordado o emprego de métodos de segmentacao de imagens atra-
vés da metodologia Competicao entre Regioes Fuzzy. Em geral, estes métodos desenvolvidos
possuem uma abordagem soft e possuem um funcional de energia convexo, onde as solucoes
Otimas sao calculadas e sao fracamente sensiveis com relagao as condigoes iniciais, o que repre-
senta uma vantajosa caracteristica deste método. Além disso, a partir do referido funcional de
energia, diversos modelos de segmentacao que se diferenciam na maneira em que representam
estatisticamente as regioes da imagem podem ser derivados.

A partir dos estudos realizados sobre os métodos variacionais para segmentacao de imagens,
sendo que de maneira detalhada o método Competicao entre Regioes Fuzzy, esta dissertacao
apresentou trés contribuicoes que sao modificacoes de alguns dos modelos ja propostos por
Mory e Ardon, como foi visto no Capitulo 5 e que podem ser tuteis para a segmentacao de
imagens naturais e ruidosas, como apresentado nos resultados dos tultimos trés Capitulos.

A primeira modificacao proposta, denominada Competicao entre Regioes Constantes Pon-
derada Localmente, se baseia no modelo Competicao entre Regioes Constantes de Mory e Ardon
e aproxima o objeto e o fundo da imagem por duas regioes de intensidades constantes utili-
zando como principio e motivacao a idéia de anéalise local. Este modelo tem como objetivo

fazer a competicao entre as regioes em uma determinada vizinhanca da imagem, como também
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calcular as médias dos pontos das regioes considerando uma ponderacao sobre a vizinhanca. Os
experimentos mostraram que o modelo proposto é robusto na presenca de ruidos e aumentou a
precisao da segmentagao em imagens que possuem detalhes que caracterizam textura.

Também foi descrito um modelo de segmentacao nao-supervisionado que utiliza fungoes de
densidade de probabilidade em sua formulacao. Diferentemente dos outros métodos Competi¢ao
entre Regioes Fuzzy nao-supervisionados, os quais aproximam as regioes da imagem constantes
ou fungoes suaves, o modelo proposto aproxima as regioes da imagem por distribui¢oes de pro-
babilidade. Por isso, imagens naturais e texturizadas podem ser eficientemente segmentadas,
ao contrario dos outros métodos que assumem que as regioes da imagem sao homogéneas na
intensidade ou que variam levemente na intensidade. Os resultados mostraram que o modelo
apresentou robustez a ruido e que imagens compostas por objeto e fundo de cenas naturais
e texturizadas foram precisamente segmentadas. De certa maneira, o método combinou as
vantagens de uma abordagem nao-supervisionada com uma eficaz estratégia para descrever as
regioes da imagem.

Por fim, foi apresentado um algoritmo para segmentacao de uma imagem em varias regioes
que possui um processo de segmentacao soft, mas que seu resultado final é hard. O modelo
proposto se baseia em sucessivas execucoes do método Competicao entre Regioes Fuzzy para
duas regioes, sendo que em cada execucao, uma regiao da imagem é determinada. O modelo
proposto, denominado Competicao Seletiva entre Multi-Regioes Fuzzy, evita a ocorréncia de
sobreposicao de regioes, que, de fato, representam grandes dificuldades a serem tratadas em
técnicas de segmentagao em varias regioes. Os experimentos realizados com o modelo mos-
traram que o modelo apresentou eficicia na segmentacao de textura e cenas naturais, como

também é robusto em relagao a presenca de ruidos nas imagens.

9.1 Sugestoes para Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, podem ser citadas algumas propostas:

e No modelo Competicao entre Regioes Constantes Localmente Ponderada, apresentado no
Capitulo 6, pode ser trabalhado o uso de um desvio-padrao na janela Gaussiana que pode
variar dependendo de uma certa érea da imagem. De certa forma, isto minimiza os efeitos
indesejados de se ter um desvio-padrao global aplicado em objetos topologicalmente e
estruturalmente distintos em uma mesma imagem, resultando na deterioracao dos menores

elementos;

e Tornar o resultado final do algoritmo Competicao entre Multi-Regioes Fuzzy Seletiva to-

talmente fuzzy, que é uma caracteristica de seu processo de segmentagao;

e Adaptar o algoritmo Competicao entre Multi- Regioes Fuzzy Seletiva para uma abordagem

nao-supervisionada;
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9 Consideracdes Finais

9.2

Aplicacao das modificagoes propostas em imagens médicas, com o intuito de auxiliar o

diagnostico médico por meio de sistemas computacionais;

Adaptacao e aplicagao dos trés modelos propostos na segmentagao de imagens coloridas;
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