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Resumo

A segmentacdo de imagens é uma operacdo importante em diversas aplicagtes de visdo
computacional e processamento de imagem, uma vez que representa o primeiro passo e o
mais dificil em uma tarefa de analise de imagem. Um dos fatores que fazem a segmentacio
um desafio € a existéncia de objetos agrupados. Para lidar com esse problema, alguns tra-
balhos focam no desenvolvimento de métodos computacionais que visam a identificagdo
precisa de marcadores na imagem, enquanto que outros se preocupam com o desenvolvi-
mento de técnicas voltadas a selecdo de pontos céncavos no contorno de objetos agrupados,
bem como, na identificacdo de pares de pontos correspondentes, os quais sdo fundamen-
tais para definir as subsequentes linhas de divisdo. Nesse contexto, esta dissertacio tem
como objetivo discutir e comparar trés propostas importantes da literatura que lidam
com o cendrio acima mencionado. Em geral, buscou-se avaliar comparativamente o de-
sempenho dos métodos computacionais propostos pelos trabalhos em estudo. E quando
necessério, lacunas inconsistentes foram apontadas, a fim de possibilitar o aprimoramento
e qualidade dos mesmos. Evidencia-se que as trés propostas examinadas sfo fortemente
dependentes dos pardmetros inseridos pelo usuério para ocorrer sucesso na segmentacio
final. Assim, existe a necessidade de um conhecimento a priori da imagem, fazendo com
que o desempenho caia, especialmente quando se tem um conjunto de imagens que possui
objetos ou de vérias formas, e/ou extremamente agrupados e/ou com muitas concavida-
des. Sendo assim, as trés propostas avaliadas possuem pontos vulnerdveis ao segmentar
objetos agrupados, seja por uma lacuna no algoritmo proposto, seja pela necessidade de
se ter conhecimento a prior da imagem a ser segmentada, sendo necessirio a insercéo de
parametros de forma manual. Logo, isso dificulta a escolha de um método ideal em uma

situac@o pratica real.

Palavras-chave: Segmentagdo de imagens. Objetos agrupados. Divisdo de agrupamen-

tos. Watershed. Anilise de concavidade.






Abstract

Image segmentation is an important operation in several computer vision and image
processing applications, since it represents the first step and most difficult in an image
analysis task. One of the factors that make segmentation a challenge is the existence
of clustered objects. To deal with this problem, some works focus on the development
of computational methods that aim to accurately identify markers in the image, while
others are concerned with the development of techniques aimed at selection of concave
points on the contourn of clustered objects, as well as in identifying pairs of corresponding
points, which are essential to define the subsequent division lines. In this context, this
work aims to discuss and compare three important proposals in the literature dealing
with the above scenario. In general, it sought to comparatively evaluate the performance
of computational methods proposed by the works under study. And when necessary,
inconsistent gaps were identified in order to enable improvement and quality. It is evident
that the three proposals examined are strongly dependent on user-entered parameters to
occur successfully in the final segmentation. Thus, there is a need for a priori knowledge
of the image, causing the performance drop, especially when it has a set of images or
objects having various shapes, and/or extremely clustered and/or with many concavities.
Thus, the three proposals evaluated have vulnerabilities to target clustered objects, either
by a gap in the proposed algorithm, or the need to have prior knowledge of the image to
be segmented, requiring the insertion of manually parameters. So this makes it difficult
to select an optimal method in a real practical situation.

Keywords: Image segmentation. Overlapping objects. Clump splitting. Watershed.

Concavity analysis.
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CAPITULO

Introducao

Na drea de processamento digital de imagens, a segmentacio é uma operagio im-
portante em diversas aplicacGes, uma vez que ela representa o primeiro passo do pro-
cessamento de baixo nivel em imagens. Nessa etapa, um conjunto de dados de entrada
é particionado em estruturas com contetido seméntico relevante para um determinado
problema. Essas estruturas correspondem a objetos, ou partes de objetos, que auxiliam
o processo de interpretacdo das imagens (LUCCHESEYZ; MITRAY, 2001; PEDRINI;
SCHWARTZ, 2008).

Sendo assim, muitas vezes é a etapa mais dificil em uma tarefa de anilise de ima-
gens (WAHLBY et al., 2004), principalmente quando envolve imagens que possuem ob-
jetos formados em agrupamentos, pois estes geralmente apresentam niveis de intensidade
similares e bordas imperceptiveis (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO, 2013). Tal ca-
racteristica pode ocorrer devido a alta densidade dos objetos em uma area da imagem
ou devido ao fato dos objetos estarem muito proximos uns dos outros de modo que, em
virtude das projecoes dpticas, os objetos na imagem parecem estar tocando um no outro
formando os agrupamentos (SCHMITT; HASSE, 2008).

Apesar da existéncia de técnicas de segmentagio j4 consolidadas na literatura, estas,
quando aplicadas de forma isoladas em imagens com as caracteristicas mencionadas an-
teriormente, podem gerar resultados incorretos devido a divisdo a mais ou a menos dos
objetos da imagem, ocasionando super (Figura 1(a)) ou baixa segmentacéo (Figura 1(b)),
respectivamente.

Trabalhos anteriores evidenciam que hé esforgos significativos no desenvolvimento de
algoritmos que possam dividir a sobreposicdo deste tipo de imagem (LI et al.,, 2008;
ZHANG et al., 2012). E importante que tais algoritmos sejam capazes de detectar com
alta precisdo o nimero correto de objetos, com o maximo de automacdo e o minimo
de esfor¢co humano, bem como serem capazes de se adaptarem facilmente as imagens de
diferentes cortes sob diferentes condi¢des da imagem (AL-KOFAHI et al., 2010).

Uma soluciio comumente usada para o problema citado é a insercéo de linhas de divisdo
entre os objetos, sendo que o grande desafio é encontrar na imagem o melhor local para
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(a) (b) ()

Figura 1 — (a) As setas vermelhas indicam onde ocorreram a super segmentacio . (b)
As setas vermelhas indicam onde ocorreram a baixa segmentagio. (c) Obje-
tos segmentados corretamente. Figura adaptada de (CHENG; RAJAPAKSE,
2009)

realizar essa separacdo. Algumas pesquisas possuem como objeto de estudo a melhoria na
precisao da colocagdo dos marcadores na imagem com intuito de controlar a segmentagio
por watershed, enquanto que outras se preocuparam em encontrar os pontos pares que
formarao as melhores linhas de divisdo na imagem utilizando a informacao da concavidade
existente no objeto.

Considerando os desafios relatados anteriormente, bem como a importancia do desen-
volvimento de algoritmos eficientes capazes de segmentar objetos agrupados com precisdo
e com pouca (ou nenhuma) interven¢do humana, e visando contribuir com o cenério em
questao, o presente trabalho tem como objetivo principal um estudo comparativo de trés

metodologias encontradas na literatura que lidam com o problema citado.

1.1 Motivacao

(CHENG; RAJAPAKSE, 2009) evidenciam que nos tltimos anos muitas abordagens
de analise de imagem tém sido adotadas na segmentacdo de células e niicleos de imagens
microscopicas, visto que a inspecdo visual em imagens digitais celulares muitas vezes é
insuficiente para detectar ou descrever mudancas sutis, porém importantes na morfologia
celular.

Ademais, (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO, 2013) relatam que no dominio das
imagens digitais geralmente se observa que as imagens sao constituidas por objetos agru-
pados e (LIN et al., 2003; LI et al., 2008; ZHANG et al., 2012) expdem que nos ultimos
anos esforcos significativos tém sido dedicado ao desenvolvimento de métodos automati-
zados para a segmentacao de objetos agrupados.

Sendo assim, a construcdo de métodos capazes de encontrar as melhores linhas de

divisdo num conjunto de imagens (mesmo ele sendo pequeno) é uma tarefa desafiadora e
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de grande importincia.

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

Considerando que na 4rea de processamento de imagens dividir objetos agrupados é
uma tarefa diffcil e que, por esse motivo, muitas pesquisas que abrangem esse estudo tém
sido encontradas na literatura, esta dissertagao tem como objetivo investigar, implementar
e comparar duas abordagens que prop6em solucbes para o problema citado.

Além disso, nem sempre os algoritmos das metodologias que lidam com esse tipo de
segmentacao sao disponibilizados & comunidade.

Sendo assim, este trabalho tem os seguintes objetivos especificos:

1 Investigar, por meio de pesquisa bibliografica, as técnicas existentes que lidam com

o problema da divisdo de objetos agrupados.

1 Implementar as metodologias estudadas, a fim de colaborar com a continuidade do

trabalho e com a aplicacio das técnicas de outras pesquisas.

O Apresentar uma andlise comparativa das soluges selecionadas, elucidando fatores
que permitam direcionar rapidamente futuros usudrios em momentos de deciséo,
isto é, na escolha por um método de segmentagio mais apropriado ao seu contexto
de trabalho.

1.3 Hipotese

De acordo com (AL-KOFAHI et al., 2010), o aspecto mais critico de algoritmos que
segmentam objetos agrupados é o processo de deteccdo de um conjunto de pontos na
imagem denominados marcadores que sdo utilizados pelo algoritmo subsequente watershed
para delinear a extensfo espacial de cada objeto. A precisdo dessa segmentagio depende
criticamente da precisdo e confiabilidade dos pontos dos marcadores iniciais.

Jé (ZHANG et al., 2012) afirma que algoritmos baseados na informagcéo da concavidade
do objeto geralmente usam limiares para determinar se o ponto encontrado é ou néo
um ponto vilido para ocorrer a divisdo. Dessa forma, além da selegdo dos valores dos
pardmetros tornarem o resultado da segmentagdo subjetivo, os objetos precisam ter formas
e tamanhos similares.

Levando em consideragdo as duas afirmativas citadas acima, trés metodologias que
possuem as caracteristicas mencionadas foram selecionadas dentre um conjunto de traba-

Thos encontrados na literatura, com intuito de investigar estas consideragoes.
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1.4 Contribuicoes

Espera-se que esse trabalho possa representar uma contribuigdo para o aprimoramento
dos algoritmos que utilizam as abordagens baseadas na extra¢io de marcadores e na infor-
macio da concavidade do objeto, corrigindo possiveis lacunas encontradas, possibilitando

um aumento do grau de precisdo destas segmentacoes.

1.5 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacdo estd organizada nos seguintes capitulos. No Capitulo 2 apresenta-se
a fundamentacfo tedrica contendo fundamentos necessarios para o entendimento das me-
todologias que sdo abordadas neste trabalho. Esse capitulo estd subdivido em trés secoes,
sendo uma para discorrer alguns conceitos matemaéticos, outra para apresentar funda-
mentos da area de processamento digital de imagens e, por fim, um para relatar alguns
trabalhos encontrados na literatura que lidam com a segmentacao de objetos agrupados.
No Capitulo 3 as metodologias propostas por (ZHANG et al., 2012), (KUMAR et al.,
2006) e (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO, 2013) sio apresentadas e discutidas. No
Capitulo 4 é demonstrado os resultados obtidos apds a aplicagdo destas trés metodolo-
gias. E por fim, no Capitulo 5 é apresentado a conclusdo com as consideragdes e trabalhos

futuros.



31

CAPITULO

Fundamentacao Teérica

Este capitulo introduz conceitos que servem de base para o entendimento das me-
todologias que sdo discutidas nesta dissertagdo, bem como apresenta alguns trabalhos
relacionados encontrados na literatura que estudam o problema de separagdo de objetos

agrupados.

2.1 Fundamentos Matematicos

2.1.1 Vetores, Produto Escalar e Produto Vetorial

Um vetor bidimensional » é representado por uma seta ou segmento de reta orientado,
ou seja, é representado por um par ordenado de pontos, sendo o primeiro chamado origem
do segmento e o segundo eztremidade (STEINBRUCH; WINTERLE, 1987b; STEWART,
2007). Quando escrevemos v = AB , estamos afirmando que o vetor é determinado pelo
segmento orientado AB de origem A e extremidade B (Figura 2(a)). Porém, qualquer
outro segmento de mesmo comprimento, mesma direcdo e mesmo sentido de AB representa
também o mesmo vetor v. Assim sendo, cada ponto do espaco pode ser considerado como
origem de um segmento orientado que é representado por v (STEINBRUCH; WINTERLE,
1987a).

O vetor tridimensional v pode ser representado por suas coordenadas (z, y, z) descritas
em uma base (ZJ,E) O comprimento, ou magnitude, de v = AB, denotado por v,

representa o tamanho do vetor e a seta aponta na direcdo do vetor (STEWART, 2007).

Qualquer ponto do espago é representante do vetor zero ou vetor nulo e é indicado
por 0. A cada vetor ndo-nulo v h4 um vetor oposto —v, que tem o mesmo mddulo, a
mesma dire¢do, porém sentido contrdrio de v (Figura 2(b)) (STEINBRUCH; WINTERLE,
1987a).
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-v 2]

(a) (b) (c)

Figura 2 — (a) Representacio do vetor v = AB. (b) Representacio do vetor oposto. (c)
Representacdo do dngulo formado entre dois vetores. Fonte: (STEINBRUCH,;
WINTERLE, 1987a)

Produto Escalar

O produto escalar de dois vetores ¥ = 11 + ylj‘ + zll; e ¥ = 9 + yzj + zzlz é
representado por u - ¥ ao nimero real 4 - U = T1Z3 + y1Y2 + 2122. O produto escalar de 4

por ¥ também é indicado por < @, 7 >. O médulo de um vetor ¢ = (z,y, z), representado

= —

por |], é o ntimero real ndo negativo, tal que |¥] = V¥'- ¥ ou, em coordenadas, |7] =
Vvz? +y? + 22 (STEINBRUCH; WINTERLE, 1987b).

O produto escalar de dois vetores estd relacionado com o 4ngulo por eles formado
(Figura 2(c)). Se @ # 0, 7 # 0 e se 0 é o 4ngulo dos vetores i e ¥, entdo (STEINBRUCH;
WINTERLE, 1987b):

4 - U= |d]|v] cosd (1)
Assim, para os vetores nio nulos # e ¥, temos (ROGAWSKI, 2009)

u-7
0 = arccos| T

ul\w
LI B S

Produto Vetorial

Dado os vetores @ = xlf-i- yJ +2 ked= xzf + y23+ zzk', tomados nesta ordem, chama-
se produto vetorial dos vetores @ e 7, e se representa por # x 7, ao vetor (STEINBRUCH,;
WINTERLE, 1987b):

== —

UXT= (122 — ZlyQ){_ (X122 — 2122)7 + (T1Y2 — Y122)k (3)
Cada componente deste vetor pode ainda ser expresso na forma de um determinante

de 22 ordem:

n oz

Y2 22

1 1 N

T2 Y2

1
X
=1
I

o Z9
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2.1.2 Distancias

Distancia Euclidiana entre Dois Pontos

A distincia Euclidiana d entre os pontos P (z1, y1, 21) € Pa(Z2, Y2, 22) € 0 médulo do ve-
tor PP, isto é: d(P;, P;) = P, P, e, portanto, d(P;, Py) = \/(172 =112+ (Y2 — )2 + (2 — 21)?
(STEINBRUCH; WINTERLE, 1987b).

Distancia de um Ponto a uma Reta

Seja uma reta r definida por um ponto Pi(z1,¥1, 21) e pelo vetor diretor @ = (a, b, c)
e seja Py(xo, Yo, 20) um ponto qualquer do espago. Os vetores ¥ e ITPE; determinam um
paralelogramo cuja altura corresponde a distancia d de F, a r que pretendemos calcular
(Figura 3) (STEINBRUCH; WINTERLE, 1987b):

Figura 3 — Distancia de um ponto a uma reta. Fonte: (STEINBRUCH; WINTERLE,
1987b)

Sabe-se que a area A de um paralelogramo é dada pelo produto da base pela altura:

A=|dld (5)

ou, de acordo com a interpretagio geométrica do médulo do produto vetorial, por (STEIN-
BRUCH; WINTERLE, 1987b):

A= |3d x PR} (6)

Comparando Equacgédo 5 com Equacio 6, temos:

|17d X Pli()’

d=d(Py,r)= ol
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2.1.3 Curvatura

A curvatura é utilizada para estudar propriedades geométricas de curvas e movimento
ao longo de curvas. Para alcangar a defini¢io correta de curvatura, considera-se um
caminho vetorial r(t) =< z(t),y(¢), 2(t) >. A parametrizacdo é regular se r'(t) # 0 para
cada ¢ do dominio de r(t). Supbem-se que r(t) seja regular e define-se o vetor tangente
unitdrio T'(¢) na dire¢éo r’'(t) por (ROGAWSKI, 2009):

r'(t)

Vetor tangente unitdrio = 7'(t) = =IOl (9)

Uma variacdo em 7T'(t) indica que o caminho esta se curvando e, quanto mais rapido
variar T'(t), mais curvo serd o caminho (Figura 4). Para eliminar o efeito da velocidade
com que se caminha e capturar a taxa de “curvamento” intrinseco da prdpria curva, define-
se a curvatura como a magnitude K (¢) = |T"(t)| de uma parametrizagio pelo comprimento

do arco, ou seja, supdem-se que se caminhe com velocidade unitaria.

A curvalura € grande \‘\
onde o velor langente

uni irio troca rapidamente .
de diregio

— | S

//
s

e

e

Figura 4 — Os vetores unitérios variam de dire¢do mas nao de comprimento. Fonte: (RO-
GAWSKI, 2009)

Segundo (ROGAWSKI, 2009), uma interpretagio geométrica importante da curvatura
é em termos do “circulo de melhor ajuste” Seja P um ponto de uma curvatura plana C
com parametrizacdo 7(t) e seja K, a curvatura em P. Se K, # 0, entdo existe um tdnico

circulo que passa por P, denominado circulo osculador e denotado por Osc tal que

1. Osc, e C tem a mesma reta tangente e vetor normal unitario em P.

2. Ambos Osc, e C tém curvatura K, em P.

Como a curvatura de um circulo é o inverso de seu raio, o circulo osculador tem raio
R=1/K,. Logo, R =1/K, é o raio da curvatura em P. O centro de Osc, é denominado
centro da curvatura em P. Dentre todos os circulos tangentes a C' em P, Osc, é o circulo
que “melhor se ajusta” & curva (Figura 5(a)) (ROGAWSKI, 2009).

Seja @ o centro de Osc,. Pode-se determinar () observando que esse ponto est4 a uma
distdncia R = 1/K,, de P na direcio normal N (Figura 5(b)). Portanto, se P é o ponto
final de r(t) em t = t,, entdo OQ = r(to) + K, N (ROGAWSKI, 2009).
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Circulo
osculador
\ Q

]

b

\
\ ) / RN
/’II(’ -!J
AT .',;|'l\ T

X & x
P 0

(a) (b)

Figura 5 — (a) Dentre todos os circulos tangentes a C' em P, o osculador tem o melhor
ajuste & curva. (b) O centro @ do circulo osculador em P fica a uma disténcia
K ' de P na direcdo normal. Fonte: (ROGAWSKI, 2009)

2.1.4 Conjunto Convexo

Seja R o conjunto dos ndmeros reais, R™ simboliza o conjunto de todos n-vetores
{(z1, ..., xp)|z1, ..., xn, € R}. Se x e y séo pontos diferentes em R™, o conjunto de pontos
[,y] da forma (1 — Nz + Ay = = + A(y — z),\ € R, é denominado linha entre z e
y. Um subconjunto S C R"™ é denominado convexo se [z,y] C S para todo z,y € S
(Figura 6) (ROCKAFELLER, 1970).

S1 y S2
y
x/
X
(a) (b)
Figura 6 — S1, 82 C R%. (a) S) representa um subconjunto ndo convexo (ou coéncavo). (b)
Ss representa um subconjunto convexo.

2.2 Fundamentos Computacionais

Nesta se¢fo sdo discorridos dois niveis de abstragfo envolvidos nas tarefas da visdo
computacional. S&o eles: processamento de imagens (baixo nivel) e andlise de imagens
(alto nivel).

Os métodos de baixo nivel geralmente utilizam pouco conhecimento sobre o contetido
ou a seméintica das imagens. Esses métodos envolvem operagdes como a redugdo de
ruido, o aumento de contraste, a extracdo de bordas e a compressdo de imagens. Ja
os métodos de alto nivel envolvem tarefas como segmentagdo da imagem em regides ou

objetos de interesse, descricdo desses objetos de modo a reduzi-los a uma forma mais
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apropriada para representar o conteido da imagem e reconhecimento ou classificacdo
desses objetos (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

2.2.1 Processamento Digital de Imagens

O processamento digital de imagens consiste em um conjunto de técnicas para captu-
rar, representar e transformar imagens com o auxilio de computador. O emprego dessas
técnicas permite extrair e identificar informacoes das imagens e melhorar a qualidade
visual de certos aspectos estruturais, facilitando a percep¢ao humana e a interpretacao
automadtica por meio de maquinas (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

Imagem Digital

A representagdo e manipulacdo de uma imagem em computador requer a definigio
de um modelo matematico adequado da imagem. Uma imagem monocromatica pode
ser descrita matematicamente por uma funcido bidimensional de intensidade luminosa,
denotada f(z,y), em que z e y sdo coordenadas espaciais do plano, e cuja amplitude
f em qualquer par de coordenadas (z,y) fornece a intensidade ou nivel de cinza (ou
brilho) naquele ponto. Sendo assim, define-se imagem digital quando z,y e os valores
de intensidade de f sdo quantidades finitas e discretas (GONZALEZ; WOODS, 2010;
FILHO; NETO, 1999; PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

Por conseguinte, uma matriz numérica M X N representa quantitativamente uma
imagem digital, onde cada elemento dessa matriz é um pizel (Figura 7) (GONZALEZ;
WOODS, 2010). Neste trabalho serd adotado os termos imagem e pizel para expressar

uma imagem digital e seus elementos.

£(0.0) f.1) fO.N = 1)
flry) = f(1.0) f(. 1) FULN = 1)
| fM - 1.0y fFIM-1.1) - fIM—1N=1)]

Figura 7 — Representacdo de uma matriz numérica na forma de equagao. Fonte: (GON-
ZALEZ; WOODS, 2010)

Relacionamentos Basicos entre Elementos de uma Imagem

Como mencionando anteriormente, um elemento f em uma matriz bidimensional é
denotado pelo pixel f(z,y). Sendo assim, alguns relacionamentos podem ser estabelecidos

entre os elementos da imagem.
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Vizinhancga

Um pixel f de coordenadas (z,y) possui quatro vizinhos horizontais e verticais, cujas
coordenadas sdo dadas por: (z + 1,y),(x — 1,y),(z,y + 1) e (z,y — 1). Esse conjunto
de pixels, chamado de vizinhanca-4 de f, é expresso por Ny(f) (Figura 8(a)). Os quatro
vizinhos diagonais de f sfo os pixels de coordenadas (z—1,y—1), (z—1,y+1), (z+1,y—1)
e (x + 1,y + 1), que constituem o conjunto Ny(f) (Figura 8(b)). A vizinhanca-8 de
/, denotada Ns(f) (Figura 8(c)), é definida como Ns(f) = Nu(f) N Nyg(f) (PEDRINI;
SCHWARTZ, 2008; GONZALEZ; WOODS, 2010).

(b)

Figura 8 — Tipos de vizinhanca. (a) Vizinhanca 4 de um pixel. (b) Vizinhan¢a diagonal
de um pixel. (¢) Vizinhanga 8 de um pixel. Fonte: (FILHO; NETO, 1999)

Conectividade

A conectividade entre elementos é um conceito utilizado para estabelecer limites de
objetos e componentes de regides em uma imagem. Para verificar se dois elementos sao
conexos é necessario determinar se eles sdo vizinhos segundo o tipo de vizinhanga adotado
e se os elementos satisfazem determinados critérios de similaridade, tais como intensidade
de cinza, cor ou textura (PEDRINI; SCHWART?Z, 2008).

Adjacéncia

Um elemento f; é adjacente a um elemento fs se eles forem conexos de acordo com o
tipo de vizinhanca adotado. Dois subconjuntos de pixels S; e S», sdo adjacentes se pelo
menos um elemento em S; for adjacente a algum elemento Sy (PEDRINI; SCHWARTZ,
2008).

Caminho

Um caminho na imagem do pixel (z1,¥1) a um pixel (z,,y,) é uma sequéncia de
pixels distintos com coordenadas (z1,%1), (Z2, Y2), - (Zn, Yn), onde n é o comprimento do
caminho, e (x;,¥;) € (Ti+1,¥:+1) sdo adjacentes, tal que ¢ = 1,2,...,n — 1 (PEDRINI;
SCHWARTZ, 2008).
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Componente Conexo

Um subconjunto de elemento C da imagem que sdo conexos entre si é chamado de
componente conexo. Dois elementos f; e f; s@o conexos se existir um caminho de f; a f;
contido em C (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

Borda e Interior

A borda de um componente conexo S em uma imagem bidimensional é o conjunto de
pixels pertencentes ao componente e que possuem vizinhanga-4 com um ou mais pixels
externos a S. Intuitivamente, a borda corresponde ao conjunto de pontos no contorno
do componente conexo. O interior é o conjunto de pixels de S que ndo estdo em sua
borda (Figura 9) (PEDRINI; SCHWARTYZ, 2008).

. borda
[ interior

(a) (b)

Figura 9 — Borda e interior de um componente. (a) Imagem original. (b) Pixels da borda
e interior. Figura adaptada de (FILHO; NETO, 1999).

Transformada de Distancia Euclidiana (TDE)

A aplicacdo de uma transformada resulta na alteragdo da representacdo inicial da
imagem, de modo a prover informagdes que permitam uma andlise mais acurada dos
dados (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

Transformada Distancia (TD) é a operagdo que converte uma imagem binéria com-
posta de pontos de objeto e de fundo, em outra, usualmente chamada mapa de distancias,
em que o valor armazenado em cada ponto corresponde a distdncia entre este ponto e o
ponto do fundo mais préximo (CUISENAIRE, 1999).

A distancia entre pontos de uma imagem pode ser calculada com diferentes métricas.
A métrica mais natural, e também a mais utilizada em processamento de imagens, é a
euclidiana, e é denominada Transformada Distdncia Euclidiana (TDE) (Figura 10) (TO-
RELLI, 2005).

Dada uma imagem bindria F' contendo um objeto O, a TDE gera uma imagem M
(mapa de distdncias euclidianas), em que o valor armazenado em cada ponto p é a menor

distancia euclidiana entre este ponto e o fundo da imagem O’ (TORELLI, 2005):
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Figura 10 — Transformada Distancia Euclidiana. Uma imagem binéria 2-D (a) e o seu
mapa de distincias euclidianas (b). Fonte: (TORELLI, 2005)

M(p) = min{dist.(p,q)|p € O'} (10)

Sendo assim, segundo (TORELLI, 2005), é chamado ’objeto’, O, o conjunto de pontos
com valor 1. Tal conjunto pode ser conexo ou néo. E chamado ’fundo da imagem’, O’, o
seu complemento, que é composto pelos pontos com valor 0. A distdncia euclidiana entre

dois pontos, p e g, cujas coordenadas sdo respectivamente (4, j) e (z,y), é dada por:

dist.(p,q) = diste((i,5), (z,y) = /(i — )2 + (j — )2 (11)

A TDE é um instrumento importante na separacao de objetos sobrepostos via seg-

mentacgao watershed.

2.2.2 Analise de imagens

A anilise de imagens é, tipicamente, baseada na forma, na textura, nos niveis de cinza
ou nas cores dos objetos presentes na imagem. Uma dificuldade inerente ao processo de
andlise de imagens é seu carater multidisciplinar, em que diversos dominios de conhe-
cimento sdo comumente necessirios para solucionar satisfatoriamente o problema (PE-
DRINI; SCHWARTZ, 2008).

Segmentacao

A segmentacdo subdivide uma imagem em regides ou objetos que a compdem. A
maijoria dos algoritmos de segmentacdo baseia-se em uma das seguintes propriedades béa-
sicas de valores de intensidade: descontinuidade e similaridade. Na primeira categoria, a
abordagem é dividir uma imagem com base nas mudangas bruscas de intensidade, como
as bordas. As abordagens principais na segunda categoria estdo baseadas na divisdo de
uma imagem em regides que sejam semelhantes de acordo com um conjunto de critérios
predefinidos (GONZALEZ; WOODS, 2010).
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Extragao de Contornos

Segundo (FILHO; NETO, 1999), para detectar e realcar uma borda, usualmente
aplicam-se na imagem filtros espaciais lineares de dois tipos: baseado no gradiente ou
no laplaciano. Porém, a borda resultante possui espessura maior que um pixel de largura.
Sendo assim, faz-se necessaria a extracido do contorno externo do objeto, pois dessa forma
a borda passa a ter espessura de valor igual a um pixel.

Um algoritmo eficiente para extragdo do contorno em imagens bindrias é o algoritmo
contour following ou algoritmo do ceguinho. Supondo que a cor do fundo da imagem é
branca (f(z,y) = 1) e a cor do objeto é preta (f(x,y) = 0), o algoritmo inicia pela busca
do ponto pertencente ao contorno externo do objeto. Dessa forma, a varredura inicia
da esquerda para direita, de baixo para cima (Figura 11(a)), até que um ponto branco,
que tem como vizinho & direita um ponto preto, seja encontrado. O ponto encontrado
é selecionado e adotado como primeiro elemento do contorno (Figura 11(b)) (COSTA;
CESAR, 2009).

o
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Figura 11 — [lustracio do algoritmo contour following.  Fonte: Figura adaptada

de (COSTA; CESAR, 2009)

Por conseguinte, atribui-se um rétulo de 0 a 7 para cada vizinhanc¢a 8-conectado do
pixel p (Figura 12) e a extragio do contorno inicia em sentido anti-hordrio (Figura 11(b))

e finaliza ao encontrar o primeiro elemento do contorno.
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Figura 12 — Rétulo vizinhanga 8-conectado do pixel p. Fonte: (COSTA; CESAR, 2009)

Uma vez que nesta dissertagdo sdo utilizadas imagens binarias e, considerando que
o algoritmo contour following é frequentemente utilizado para extracdo de contornos em

imagens binarias, adotou-se este algoritmo para deteccao da borda dos objetos agrupados.
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Limiarizacao

Segundo (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008), a limiarizacdo é uma das técnicas mais
simples de segmentacio e consiste na classificacio dos pixels de uma imagem de acordo
com a especificacdo de um ou mais limiares. Seja o histograma, de niveis de cinza, mostrado
na Figura 13, correspondente a uma imagem f(z,y), de maneira que os pixels dos objetos
e 0s do fundo tenham seus niveis de cinza separados em dois grupos dominantes. Uma
maneira de extrair os objetos do fundo é por meio da selecao de um limiar 7' que separe
dois grupos. Entéo, cada ponto (z,y) tal que f(z,y) > T é denominado um ponto do
objeto; caso contrario, o ponto é denominado um ponto do fundo. A imagem limiarizada

g(x,y) pode ser definida como

0,sef(z,y) <T

. (12)
1,sef(z,y) > T

g(z,y) = {

“mIIH h!,. ' .Jm“ :

Figura 13 — Histograma de niveis de cinza que pode ser particionado por um unico limiar.

Fonte: (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008)

Portanto, os pixels rotulados como 1 (ou qualquer outro nivel de cinza conveniente)
correspondem aos objetos, enquanto que aqueles rotulados como 0 correspondem ao fundo.
Nesse caso, a limiarizacdo é denominada binarizagdo, pois a imagem resultante possui
apenas dois valores de intensidade, 0 (preto) ou 1 (branco) (PEDRINI; SCHWARTZ,
2008).

Segmentacao de Regides

Métodos de segmentagdo baseados em deteccdo de regiGes agrupam pontos que apre-
sentam propriedades similares com intuito de formar as regides. Diversas propriedades
tém sido propostas para caracterizar uma regido, tais como intensidade de cinza, cor,
informacio semantica ou textura (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).
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Seja R a regido definida pela prépria imagem de entrada. De acordo com (PEDRINI;
SCHWARTZ, 2008) pode-se imaginar a segmentagdo como o processo de particionar R

em n regides Ry, Rs, ..., R,, tal que:

L UL R =R

2. R; é uma funcdo conexa, i =1,2,...,n

3. R,NR; =0 para todo i e j, i # j

4. P(R;) = VERDADEIRO para i =1,2,...,n

5. P(R;UR;) = FALSO para i # j e R; adjacente a R;

em que P(R;) é um predicado 16gico sobre os pontos do conjunto R; e § é o conjunto
vazio. O predicado é utilizado como uma medida de similaridade para agrupar os pixels em
uma regifo. A condigdo (1) indica que cada pixel deve pertencer a uma regido da imagem.
A condigio (2) requer que os pixels de uma regifo satisfagam critérios de conectividade.
A condigdo (3) estabelece que as regides devem ser disjuntas. A condigdo (4) refere-
se as propriedades que devem ser satisfeitas pelos pixels em uma regido segmentada.
Finalmente, a condicdo (5) estabelece que as regides adjacentes R; e R, sdo diferentes em
relagdo ao predicado P.

Os principais métodos de segmentacdo baseada em regides podem ser classificados
em crescimento de regides, divisdo de regibes, divisdo e fusdo de regides e divisor de
dguas (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

A seguir é abordada apenas a segmentagio pelo método de divisor de dguas, também
conhecido como divisdo por watersheds, que utiliza as intensidades de cinza da imagem.

O conceito de watershed (bacias hidrogréficas) baseia-se na visualizacio de uma ima-
gem em trés dimensdes: duas coordenadas espaciais versus intensidade, como na Fi-
gura 14. Para facilitar o entendimento dessa técnica pode-se interpretar a imagem a ser
segmentada como sendo uma superficie topografica, em que as intensidades dos pixels
correspondem a valores de altitude ou elevagido dos pontos. Dessa forma, o conjunto de
pixels da imagem forma uma superficie composta por vales e picos com diversas eleva-
¢oes (GONZALEZ; WOODS, 2010; PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

Um processo de imersdo simula a inundacio da superficie a partir de perfuractes
localizadas nas regides mais baixas da superficie. A medida que a dgua penetra nessas
regides, conhecidas como minimo regionais, vales sdo gradativamente inundados, formando
bacias de retencao. Quando as dguas de duas bacias vizinhas entram em contanto, uma
linha de contencéo é criada entre essas bacias. Ao final do processo, um conjunto de
linhas de contencdo de dguas (watersheds) é formado para evitar o transbordamento das
dguas entre diferentes bacias (Figura 15). Essas linhas definem os contornos dos objetos
da imagem (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).



2.2. Fundamentos Computacionais 43

Figura 14 — Visualizagdo de uma imagem em trés dimensées. Fonte: (GONZALEZ; WO-
ODS, 2010)

().

Figura 15 — Segmentacdo pelo método de divisor de dguas. (a) Imagem original. (b)
Vista topografica. (c) e (d) Duas fases da inundagéo. (e¢) Resultado de novas
inundagoes. (f) Comego da fusdo da dgua de duas watersheds (uma pequena
barreira foi construida entre elas). (g) Barragens maiores. (h) Linhas finais
da watershed. Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Varios fatores afetam a qualidade da segmentacdo por watershed. O processo de
imersdo é sensivel a presenca de ruido, o qual pode ocorrer na forma de valores mini-
mos ou méximos na imagem, comprometendo o resultado da segmentacido (PEDRINI;
SCHWARTZ, 2008, GONZALEZ; WOODS, 2010). Esse método também pode falhar
ao segmentar imagens que possuem objetos formados em agrupamentos, pois geralmente

estes tém intensidades similares.

Uma solugdo pratica para esse problema é limitar o niimero de regides permitidas in-
corporando uma, fase de pré-processamento projetada para trazer conhecimento adicional
ao processo de segmentacdo. Uma abordagem utilizada para controlar a segmentagio é a
utilizacdo de marcadores internos, ou seja, componentes conectados na imagem, associa-
dos aos objetos de interesse (GONZALEZ; WOODS, 2010).
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Fecho Convexo

O fecho convexo de um conjunto finito C = {p1, ps, ..., Pm} de pontos do R"™ é

conv(C) = {\ip1 + Aopa + ... + AmDm| N > O,eZ)\i =1} (13)
i=1

isto é, conv(C) é o conjunto de todas as combinacGes convexas de elementos de C (FI-
GUEIREDO; CARVALHO, 1991). Segundo (FIGUEIREDO; CARVALHO, 1991), resol-
ver o fecho convexo em R? consiste em determinar quais pontos de C sdo vértices de
conv(C) e ordenar esses pontos circularmente, de acordo com sua ocorréncia na fronteira

de conv(C). A determinagdo desses vértices pode ser feita em tempo proporcional a:

n—1 4
n( 3>=O(n) (14)

Uma vez obtido os vértices, deve-se ordend-los no sentido anti-horario. Para tal, toma-
se um ponto interior a conv(C) e ordena-se ciclicamente os vetores opy, ..., 0p, em torno
desse ponto.

Alguns algoritmos sdo encontrados na literatura, dentre eles esta secdo abordara ape-
nas o algoritmo de Jarvis (JARVIS, 1973), também conhecido como g¢ift wrapping, pois

este foi utilizado em uma das metodologias que serd discutida no Capitulo 3.

Algoritmo de Jarvis (ou gift wrapping)

O algoritmo comega por um ponto de menor ordenada, por exemplo p;. Se houver
mais de um ponto com a mesma ordenada minima, escolhe-se o de maior abecissa. O
ponto que se segue a p; no fecho convexo no sentido anti-hordrio pode ser obtido da
seguinte forma. Considera-se a semirreta paralela ao semieixo horizontal positivo O,
passando por p; no sentido anti-hordrio até que um ponto p, seja atingido (no caso de
mais de um ponto se encontrar sobre a semirreta, considera-se o ponto mais distante de
p1)- Logo, pips torna-se uma aresta de conv(C) e, portanto, ps é o préximo vértice do
fecho convexo. A partir de p, gira-se a semirreta obtida prolongando p;ps, também no
sentido anti-horario, até determinar ps, e assim por diante até que se retorna ao ponto
p (Figura 16) (FIGUEIREDO; CARVALHO, 1991). O pseudocédigo do algoritmo de

Jarvis é descrito no Algoritmo 1.

Classificacao de Padroes

A classificagio de padrdes visa determinar um mapeamento que relacione as propri-
edades extraidas de amostras com um conjunto de rétulos, apresentando a restrigdo de
que amostras com caracteristicas semelhantes devem ser mapeadas ao mesmo rétulo. Os

algoritmos que visam estabelecer o mapeamento entre as propriedades das amostras e o
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Figura 16 — Representacao do algoritmo de Jarvis. (a) Inicio do algoritmo no ponto de
menor ordenada. (b), (¢), (d), (e) e (f) Construgdo do fecho convexo. Figura
adaptada de (FIGUEIREDO; CARVALHO, 1991).

Algoritmo 1 Algoritmo de Jarvis
Entrada: Conjunto finito C.
Saida: Fecho convexo conv(C) de C.
Ponto « p, q, pInicio, posMin;
p + pontoMenorOrdenada();
pInicio < p;
q < pontoMenorOrdenadaAngulo(C,p);
conv(C).adiciona(p);
while !q = pInicio do
conv(C).adiciona(q);
min < 180;
for cada ponto auzx do conjunto C' do
if aux! = q then
ang = angulo(q, p, auz);
if ang < min then
posMin = auz;
min = ang,
end if
end if
end for
p=g;
q = posMin;
end while

conjunto de rétulos sao denotados como algoritmos de classificagio ou classificadores (PE-
DRINI; SCHWARTZ, 2008).

Quando o processo de classificagdo considera classes previamente definidas, este é de-
notado como classificagdo supervisionada. Para que os pardmetros que caracterizam cada
classe sejam obtidos, uma etapa denominada treinamento deve ser executada anterior-
mente & aplicagdo do algoritmo de classificagio. Tais pardmetros sdo obtidos a partir de
amostras previamente identificadas. O conjunto formado por essas amostras chama-se

conjunto de treinamento, no qual cada elemento apresenta dois componentes, o primeiro
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composto de medidas responséveis pela descrigdo de suas propriedades e o segundo repre-
sentando a classe a qual ele pertence (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

Quando nao se dispoe de pardmetros ou informacoes coletadas previamente a aplicacio
do algoritmo de classificagdo, o processo é denotado como néo supervisionado; nesse caso,
todas as informagoes de interesse devem ser obtidas a partir das préprias amostras a serem
rotuladas (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

A seguir é apresentado um dos algoritmos de classificacio encontrados na literatura, a
Méquina de Vetor de Suporte (SVM — Support Vector Machine), delimitando-se o escopo

as SVMs que abrangem a classificacao linearmente separavel.

Classificador SVM

Segundo (LIMA, 2002), a classificagio linear é frequentemente implementada pelo uso
de uma funcdo real f : X C R™ — R na seguinte forma: a entrada (z, ..., z,)" é atribuida
a uma classe positiva se f(z) > 0 e é atribuida uma classe negativa caso contrario.
Considera-se o caso onde f(z) é uma funcéo linear de z € X, entfo ela pode ser descrita

Ccomo

f(:v)=<w-x>+b:2n:wixi+b (15)

=1
onde (w,b) € R™ x R™ sdo pardmetros que controlam a fungéo e a regra de decisdo é

dada por sinal (f(z)).

A interpretacio geométrica desse tipo de hip6tese é que o espaco de entrada X é divi-

dido em duas partes pelo hiperplano definido pela equagdo < w-z > +b = 0 (Figura 17).

Figura 17 — Um hiperplano separando w,b para um conjunto de treinamento de duas
dimensdes. Fonte: (LIMA, 2002).

De acordo com (LIMA, 2002), um hiperplano é um subespago afim de dimensdo n — 1
que divide o espago em duas metades que correspondem as entradas das duas classes

distintas.
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2.3 Trabalhos Relacionados

Como ja mencionado no Capitulo 1, pesquisas encontradas na literatura tém se preocu-
pado em desenvolver algoritmos que melhoram a precisdo das linhas de divisdo na segmen-
tacdo de imagens que possuem formacéo de objetos agrupados. Nesta secdo, evidencia-se
algumas desta pesquisas.

(LIN et al., 2003) desenvolveram um algoritmo com foco especifico no problema da
eliminacio de ambiguidades em objetos sobrepostos seguindo um delineamento baseado
em vozel do primeiro plano da imagem. Os autores apresentam a combinacéo de duas
abordagens. Primeiro, uma transformada de distincia, que combina gradientes de inten-
sidade e distdncia geométrica, é utilizada na segmentagio pelo método watershed. Depois,
um modelo matematico explicito para as caracteristicas anatOmicas de niicleos celulares,
como as medidas de tamanho e forma, é incorporado. Esse modelo é construido automa-
ticamente a partir dos dados. Uma pontuacgio de confianca é calculada para cada um dos
nacleos detectados, medindo assim como o niicleo se encaixa no modelo. Esse € utilizado
em combinacio com o gradiente de intensidade para controlar as decisdes de fuséo. Para a
validacdo, os autores utilizaram um conjunto de imagens de células cerebrais de roedores.
A Figura 18 ilustra a aplicagdo desse método.

Figura 18 — Resultado da segmentacéo gerada pelo processo baseado no modelo de fusio
proposto por (LIN et al., 2003). Fonte: (LIN et al., 2003)

(WAHLBY et al., 2004) apresentam um método que combina a informagio da in-
tensidade, do gradiente e da forma do micleo, com intuito de segmentar imagens que
contém objetos brilhantes sobre um fundo mais escuro. Assim, cada objeto de interesse
contém, pelo menos, um maximo de intensidade local. Os marcadores do primeiro plano
sdo extraidos utilizando a transformada ~A-méaximo aplicada na imagem original e os mar-
cadores do fundo sdo extraidos utilizando transformada h-minimo aplicada na imagem
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gradiente. Esses marcadores sdo usados como pontos de partida na imagem gradiente
para o algoritmo watershed. Se mais de um marcador é colocado em um Wnico objeto, a
segmentacio leva a uma primeira super segmentacio. Por esse motivo, os autores aper-
feicoam o resultado da segmentacéo inicial utilizando a técnica de fusdo com base na
grandeza de gradiente ao longo do limite que separa os objetos vizinhos. Como um passo
final, os nicleos agrupados sdo separados com base na forma do agrupamento. O método
de segmentagio proposto pelos autores foi testado em imagens de cortes de tecido a partir
de amostras de carcinomas cervical rotineiramente fixas e embebidas em parafina (3D), e
da préstata (2D). As Figuras 19 e 20 ilustram a aplicagio desse método em imagens 2D

e 3D, respectivamente.

(a) (b)

Figura 19 — Resultado da segmentacio proposta por (WAHLBY et al., 2004). (a) Parte
de uma imagem original 2D em uma fatia de um tumor. (b) Resultado final
do método proposto. Fonte: (WAHLBY et al., 2004)

Figura 20 — Resultado da segmentacfio proposta por (WAHLBY et al., 2004). (a) Ima-
gem 3D de um tumor carcinoma cervical. (b) Enquadramento fechado mos-

trando casos em que o método separa os niicleos das células em cluster.
Fonte: (WAHLBY et al., 2004)

(CHENG; RAJAPAKSE, 2009) desenvolveram um método que segmenta niicleos so-
brepostos ou encostados em imagens de células microscépicas 2D fluorescentes. A fim de
detectar e separar esses micleos de uma forma mais robusta e precisa, os autores apresen-
tam um método para encontrar marcadores da forma para serem utilizados no método
de segmentacio watershed. A segmentacdo inicial foi baseada em contornos ativos, que

calcula a segmentacio de uma determinada imagem, evoluindo os contornos na direcdo do
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gradiente negativo de energia da imagem. Com os dados dessa segmentacdo, a transfor-
mada de distancia Euclidiana é aplicada a fim de gerar os marcadores, que correspondem
aos minimos regionais do mapa de distincia inverso. Para se obter valores precisos de h,
a transformada h-minimo foi adaptada para gerar os marcadores da forma dos objetos.
Os marcadores da forma demonstram o nlimero e a localizagdo, bem como caracterizam
a forma do nicleo, ajudando na geracdo da funcio de marcacdo. A funcio de marca-
¢do proposta é baseada na transformada de distincia externa e tem como objetivo evitar
fronteiras irregulares de objetos segmentados. Essa transformada converte uma imagem
bindria em um mapa de distincia em que cada pixel tem um valor de base que corres-
ponde & distincia minima dos marcadores de forma. Como resultado, tem-se uma linha de
largura da crista do pixel que a watershed encontra corretamente, independentemente da
implementacdo do algoritmo utilizado, e resulta em uma linha reta watershed. O método
de segmentacio proposto pelos autores foi testado em imagens de células neuronais de

ratos e de Drosophila. A Figura 21 ilustra a aplicacdo desse método.

(a)

Figura 21 — Resultado da segmentacao proposta por (CHENG; RAJAPAKSE, 2009). (a)
Imagem original. (b) Método proposto. Fonte: (CHENG; RAJAPAKSE,
2009)

(JUNG; KIM, 2010) observaram que as bordas das células de cancer de colo de
itero e mama geralmente tém a forma de uma elipse em relagio ao nicleo. Por esse
motivo, uma hipétese de que um nticleo pode ser descrito como um modelo elipsoidal é
levada em consideracdo. O problema detectado por eles foi em relagao a borda desses
nicleos, que nao sao totalmente obtidas devido a oclusao causada pela aglomeracao dos
nucleos. Como solugdo, a proposta categoriza as bordas dos niicleos em dois grupos:
bordas originais parciais e bordas devido & aglomeracio ou super segmentacio. A partir
dessa categorizacdo, a extragdo dos marcadores é baseado na transformada h-minimo
que aprende o valor 6timo de h avaliando repetidamente a qualidade da segmentacdo
até que a transformada watershed esteja controlada por um valor h. Para validacdo
do algoritmo proposto, (JUNG; KIM, 2010) utilizaram imagens microscépicas de células
reais. A Figura 22 ilustra a aplicagido desse método.

(ZHANG et al., 2012) propuseram o algoritmo denominado CIBW (Curvature In-
formation based Weighting — Informacdo da Curvatura Baseada na Ponderacio), que se
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Figura 22 — Resultado da segmentagio proposta por (JUNG; KIM, 2010). (a) Imagem
original. (b) Método proposto. (c) Ajuste do contorno. Fonte: (JUNG; KIM,
2010)

baseia na informacdo da curvatura, modificando as intensidades dos pixels préximos aos
segmentos concavos de forma a refletir a possibilidade deles estarem na fronteira de dois ou
mais objetos encostados. Por conseguinte, um threshold é aplicado na imagem resultante
do algoritmo CIBW, para utilizar a transformada de distancia. que extrai os marcadores
usados na segmentacio por watershed. As Figuras 23 e 24 ilustram a aplicagio desse
método em imagens sintéticas e reais, respectivamente.

(a) (b) (c)

Figura 23 — Resultado da segmentagéo proposta por (ZHANG et al., 2012) utilizando
imagem sintética. (a) Imagem sintética original. (b) Resultado da aplicagdo
do algoritmo CIBW. (c) Extra¢io dos marcadores e resultado do algoritmo
watershed. Fonte: (ZHANG et al., 2012)

(a) (b) ()

Figura 24 — Resultado da segmentagdo proposta por (ZHANG et al., 2012) utilizando
imagem real. (a) Imagem sintética original. (b) Resultado da aplicacdo
do algoritmo CIBW. (¢) Extracio dos marcadores e resultado do algoritmo
watershed. Fonte: (ZHANG et al., 2012)
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(KUMAR et al., 2006) apresentam um algoritmo que identifica os pontos céncavos nas
bordas de objetos localizados em agrupamentos binarios a fim de encontrar os melhores
pontos-pares que formam as linhas de divisdo. Asim, é realizado um refinamento usando
o SVM (Support Vector Machine) linear, que determina as melhores linhas de divisdo
a partir do conjunto das possiveis linhas de divisdo obtidas do algoritmo. A Figura 25

ilustra a aplicacdo desse método.

(a) (b)

Figura 25 — Divisao de um aglomerado que compreende apenas uma regiao de concavidade
dominante, método proposto por (KUMAR et al., 2006). (a) Dois sobrepostos
Dreschleraspecimens. (b) Linha de divisdo juntando o pixel céncavo e um
pixel de fronteira. Fonte: (KUMAR et al., 2006)

(FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO, 2013) também apresentam um método para
dividir agrupamentos com base na anéilise de pontos pares de concavidade. O método
utiliza uma janela retangular de tamanho varidvel que procura os melhores pontos pares
de concavidade. O método opera em imagens bindrias obtidas apds uma segmentacio
inicial, entretanto, as intensidades das imagens também podem ser utilizadas como in-
formacdo adicional para encontrar as linhas de divisao. O algoritmo possui trés passos:
(a) detecgao dos pontos proeminentes dos buracos quando eles existem; (b) detecgdo dos
pontos cdncavos; (c) A criagdo da janela retangular de tamanho varidvel. Apéds a deteccdo
das linhas de divisdo, é realizado uma etapa de pds-processamento que verifica o grau de
todos os pontos de concavidade presentes no objeto. O termo grau é utilizado para espe-
cificar o niimero de linhas de divisdo que passam pelo ponto de concavidade do objeto em
questdo. Para avaliar o método, os autores utilizaram tanto as imagens de microscopia

celular, como imagens sintéticas. A Figura 26 ilustra a aplicagdo desse método.

(d)

Figura 26 — Resultados do método proposto por (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO,
2013). (a) Imagem de microscopia de fluorescéncia contendo aglomerados de
células de levedura. (b) Imagem segmentada. (c) e (d) Imagens resultantes

apés a aplicacdo do método proposto e com sem o uso de intensidade da
imagem. Fonte: (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO, 2013).



52

Capitulo 2. Fundamentacdo Tedrica




53

CAPITULO

Estudo comparativo de técnicas de

segmentacao de objetos agrupados

Segmentar objetos, possivelmente com diferentes tamanhos e formas, é uma tarefa
dificil e extremamente dependente da correta extracio de caracteristicas dos objetos.
Essa tarefa se torna mais desafiadora em imagens que possuem objetos sobrepostos ou
encostados, visto que regiGes distintas podem ser identificadas como uma tnica regifo,
provocando falhas no resultado final da segmentacao.

Considerando que as abordagens convencionais para a segmentacio de imagens séo
normalmente baseadas nas propriedades basicas dos niveis de cinza da imagem, buscando
detectar descontinuidades ou similaridades na imagem, estas quando aplicadas de forma
isolada em um conjunto de imagens que possui objetos agrupados, podem falhar no re-
sultado final da segmentagio, ocorrendo baixa ou super segmentacao.

Sendo assim, uma pesquisa bibliogréfica foi realizada com o intuito de encontrar tra-
balhos publicados que tém como objeto de estudo a melhoria desse tipo de segmentacao.
Dentro desse contexto, a pesquisa foi delimitada em duas abordagens comuns entre as

propostas, definidas resumidamente a seguir:

1. Andlise de objetos baseada em pontos concavos: Quando dois ou mais obje-
tos convexos se sobrepdem ou se encostam, o agrupamento resulta em concavidades,
e os pontos que intersectam as fronteiras entre esses objetos sdo denominados como
pontos cdncavos (Figura 27). Os algoritmos baseados nesse tipo de anélise geral-
mente usam limiares para determinar se o ponto encontrado é ou ndo um ponto
vilido para ocorrer a divisdo. Sendo assim, o principal objetivo dessa abordagem
€ encontrar com precisdo os pontos concavos do objeto de maneira que, sob certas
condigbes, pares sejam formados entre eles. Com a obtencdo dos pares, linhas de
divisdo sdo desenhadas entre eles. Porém, além da selecdo dos valores dos parame-
tros tornarem o resultado da segmentacdo subjetivo, os objetos precisam ter formas
e tamanhos similares (ZHANG et al., 2012).



54 Capttulo 3. Estudo comparativo de técnicas de segmentagdo de objetos agrupados

2. Anilise de imagens por morfologia matematica: Nessa abordagem utiliza-se o
método watershed, como etapa final do processo de segmentacgio do objeto. Porém,
esse método tende a falhar quando se trata de objetos agrupados, conforme apon-
tado na Segdo 2.2.2. Sendo assim, o objetivo principal dessa abordagem é realizar
um pré-processamento para encontrar marcadores nos objetos que irdo controlar a
segmentacio pelo método watershed.

[
Pontos concavos

Figura 27 — Representacio dos pontos cOncavos.

Com o propdésito de investigar e comparar essas evidéncias, dos trabalhos discutidos
na Se¢do 2.3, foram escolhidos trés que usam abordagens distintas para separacio dos
objetos, sendo eles:

1. {ZHANG et al., 2012) tem como objeto de estudo a melhoria na precisdo da co-
locagio dos marcadores na imagem com intuito de controlar a segmentagio por
watershed;

2. (KUMAR et al., 2006) tem como objeto de estudo encontrar os pontos pares que
formarso as melhores linhas de divisdo na imagem utilizando a informacéo da con-
cavidade existente no objeto; e

3. (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTQ, 2013) possui 0 mesmo objeto de estudo
que (KUMAR et al., 2006), porém possui uma amplitude maior pois essa pesquisa
se preocupa com imagens que possuem buracos dentro dos objetos agrupados.

Diante desta elucidacio, neste capitulo serdo explanadas as trés pesquisas citadas
acima.

3.1 Metodologia proposta por (ZHANG et al., 2012)

Diante do pressuposto que o algoritmo Transformada Distincia Euclidiana (TDE)
tende a resultar em baixa segmentag¢do quando aplicados em imagens que possuem obje-
tos extremamente agrupados (Figura 28), os autores desenvolveram um algoritmo, deno-
minado Curvature Information Based Weighting (CIBW), com propdésito de modificar as
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intensidades dos pixels préximos as fronteiras dos objetos agrupados. Assim, a TDE tende
a gerar melhores resultados quando aplicada na imagem resultante. A partir da TDE é
possivel obter marcadores mais precisos, que sdo utilizados para controlar a segmentagio
por watershed. Sendo assim, a metodologia proposta por eles possui basicamente quatro
etapas: extracio do contorno externo, aplicagdo do algoritmo CIBW, extracdo dos mar-

cadores e segmentagao por watershed. Essas etapas sdo descritas com mais detalhes a

(a) (b) (©) (d)

Figura 28 — O objeto extremamente agrupado (a) possui 5 nicleos (Fonte: (ZHANG et
al., 2012)). Porém, ao aplicar a TDE (b) apenas um marcador é extraido da
imagem (c), ocasionando uma baixa segmentagéo quando o método watershed
é utilizado (d), pois apenas um niicleo foi identificado.

seguir.

Com intuito de explanar de forma mais clara a metodologia, algumas nomenclaturas
originarias do algoritmo foram alteradas. Além disso, considerando que os autores néo
mencionam qual medida de distdncia utilizam, adotou-se a Euclidiana para o calculo de

distancia entre dois pontos, bem como para o calculo da Transformada Distancia.

Extracao do Contorno Externo

A extragdo da borda é feita utilizando o método Laplaciano da Gaussiana, porém,
considerando o problema citado na Secéo 2.2.2, aplica-se o algoritmo contour following
para extragdo do contorno externo (Figura 29(a)). Com a obtencao do contorno, sucede-se

para o algoritmo CIBW.

Algoritmo CIBW

O algoritmo inicia com a detecgdo dos pontos que se encontram nas possiveis fronteiras
dos objetos agrupados. Para tanto, é levado em consideragdo o valor da curvatura (k) em

cada ponto (¢) do contorno extraido. Sendo assim, os autores utilizaram a defini¢do do
1
"
Com os circulos desenhados e ajustados em cada ponto ¢, é feita uma andlise da

circulo osculador para encontrar o valor de k. Logo, k = %, onde R é o raio do circulo.

localizacdo do centro (C) de cada circulo. Se C estiver fora do objeto, o ponto é consi-

derado cbncavo, caso contrdrio, o ponto é convexo (Equacdo 16). Além disso, a direcdo
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Figura 29 — Resultado da extragdo do contorno pelo algoritmo contour following. (a)
Imagem binéria. (b) Contorno externo do objeto.

da curvatura é definida como uma linha que inicia em C e termina em ¢ (ponto do con-
torno correspondente ao circulo osculador). Essa representagdo pode ser observada na

Figura 30.

Figura 30 — Exemplo do circulo osculador em ¢, onde a dire¢iio da curvatura é represen-
tada pela seta verde.

1 -
=, S€ concavo
_ R
k= -1 Zos (16)
& » Caso contrario
Consequentemente, k serd um valor entre 0 e 1. Com intuito de facilitar o uso de &
no algoritmo, apéds o calculo de cada k, k£ é normalizado em uma proporcao de 0 ~ 100 e

passa a ser denominado como C'urvg:

l' 100x(kg—min(k1,k2,-...kn))
maz(k1,k2,....kn)—min(ki,k2,....kn)?

0, caso contrario

se ky >0

Curvg = 4 (17)

onde k, é o valor da curvatura do ponto g antes da normalizacdo da curvatura.

Nota-se que a partir da Equacdo 17 apenas os pontos considerados concavos (Fi-
gura 31), serdo utilizados nos préximos estégios do algoritmo.

Com os valores das curvaturas normalizados e com os pontos de relevancia discrimina-

dos, inicia-se o processo de ponderacdo da curvatura (Curvature Weighting), representado
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Figura 31 — Os pontos em vermelho representam os pontos céncavos.

por CW. Ou seja, inicia-se o procedimento de modificagao das intensidades dos pontos vi-
zinhos aos pontos céncavos. Esse processo é baseado em algumas premissas consideradas

pelos autores, e sdo explicitadas a seguir:

1. Os pontos vizinhos aos pontos concavos de maior Curv, devem ter maior peso.
2. Os pontos préximos aos pontos céncavos devem ter o valor de CW alto.

3. Os pontos ao longo da diregdo da curvatura devem ter maior probabilidade de

estarem na fronteira dos objetos encostados.

4. Os pontos préximos a multiplos pontos concavos devem ter maior valor de CW

quando comparados com pontos préximos de um ponto cdncavo isolado.

Posto isto, é possivel calcular o valor de CW de um ponto concavo. Primeiramente
calcula-se o valor do CW elementar (CW Basic), denotado por §; e escrito na forma:
_ (IOO—Curv]-)2
dj=e = = (18)
onde Curv; é o valor resultante da Equacao 17 para os pontos da curvatura k, > 0.
Logo, Curv; é o valor da curvatura do ponto coéncavo j. J4 a é um pardmetro que
controla a influéncia da curvatura. Quanto maior valor de «, mais borrado fica o nivel de
intensidade dos pontos que serdo modificados (Figura 32).

Em seguida, calcula-se a distancia CW (distance CW), denotado por D; ; e escrito na

forma:

-Di,j =e Y (19)

onde d; ; é o valor da distdncia Euclidiana entre um ponto ¢ que esta na direcdo da
curvatura (ou seja, de um ponto que estd na linha que inicia em C e termina em j) e

um ponto cdncavo j; e d; é o valor resultante da Equacdo 18; e § é um pardmetro que



58 Capitulo 3. FEstudo comparativo de técnicas de segmentacio de objetos agrupados

(a) (b) (c)

Figura 32 — Representacao da variagdo do valor de @, com 8 = 60 e 7 = 40 fixos. (a)
a =60. (b) « =80. (¢) o =120

D D
(a) (b) (c)

Figura 33 — Representacdo da variagdo do valor de 8, com a = 60 e v = 40 fixos. (a)
B =20. (b) B="T0. (c) 5 =120

controla a influéncia de D; ;. Quanto maior o valor de 3, maior a abrangéncia dos pontos
que sdo modificados em torno do ponto coéncavo (Figura 33).

J4 para os pontos (I) que ndo estdo na diregdo da curvatura, calcula-se a distancia
CW (distance CW), denotado por CW ; e escrito na forma:

— o
CH-"’;:J' = Di,j - e 277 (20)

onde D;; é o valor resultante da Equacdo 19; 6 é o angulo formado entre a linha que
inicia em C' e passa pelo ponto céncavo j e a linha que inicia em [ e passa pelo ponto
concavo j (Figura 34); e v é um pardmetro que controla a influéncia do 4ngulo. Quanto
maior o valor de v, maior a abertura da concavidade onde os pontos serdo modificados
(Figura 35).

Visto que a ponderagio da curvatura CW ¢ influenciada por todos os pontos céncavos
J na imagem, calcula-se CW do ponto {:

n

CWi=1-[[(1 - W) (21)

s=1

onde CW, ; é o valor resultante da Equacao 20 e n é o niimero de pontos concavos.
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Figura 34 — Representacao do calculo da distdncia C'W, onde € é o angulo formado entre
a linha que inicia em C e passa pelo ponto concavo j (representada pela seta
verde) e a linha que inicia em [ e passa pelo ponto céncavo j (representada
pela seta roxa).

(2) (b)

Figura 35 — Representacdo da variagdo do valor de -, com a = 60 e § = 60 fixos. (a)
v=1. (b) v = 40.

Por fim, modifica-se os niveis de intensidade dos pixels do objeto, tal que:

P, =p; — (Pi - po) -CW, (22)

onde F; é a intensidade do pixel 7 depois da ponderacéo; p; é o valor inicial da inten-
sidade do pixel; pg é a média das intensidades dos pixels do fundo da imagem; e CW, é o
valor resultante da Equacéo 21. A Figura 36 exemplifica o resultado da ponderacio dos
pixels na imagem.

Seguidamente, inicia-se o processo de extragdo de marcadores.

Extracao dos Marcadores

Dispondo da imagem resultante apds a conclusdo do algoritmo CIBW (Figura 37(a)),
aplica-se 0 método de segmentacdo por limiarizacao (Figura 37(b)). Em seguida, aplica-
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(a) (b)

Figura 36 — Aplicagdo do algoritmo CIBW, com os valores de parametros: o = 60, § = 60
e v = 30. (a) Imagem bindria. (b) Resultado da ponderagéo.

se a TDE (Figura 37(c)) para realizar a extragdo dos marcadores por meio dos maximos

locais (Figura 37(d)). A partir do marcadores, aplica-se a segmentagio por watershed.

o
(a) (b) ()

Figura 37 — Extracdo de marcadores. (a) Algoritmo CIBW. (b) Limiarizagdo. (c¢) Apli-
cagéo da TDE. (e) Extragdo dos marcadores.

Segmentacao por Watershed

Por fim, aplica-se a segmentagio por watershed sendo controlada pelos marcadores

extraidos anteriormente (Figura 38).

Figura 38 — Segmentacio por watershed sendo controlada pelos marcadores.
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3.2 Metodologia proposta por (KUMAR et al., 2006)

Conforme relatado anteriormente, analise de imagens baseada em pontos céncavos tem
como principal objetivo encontrar pares de pontos concavos. A vista disso, a metodologia
proposta por eles possui basicamente quatro etapas: extracido do contorno externo, detec-
¢do das regides concavas, detecgdo das linhas candidatas a diviséo e selegdo das melhores
linhas de divisdo. Estas etapas sdo descritas com mais detalhes a seguir.

Com intuito de explanar de forma mais clara a metodologia, algumas nomenclaturas

originarias do algoritmo foram alteradas.

Extracao do Contorno Externo

Para extragdo do contorno externo aplicou-se o algoritmo contour following (Figura 39(a)).

Com a obtencdo do contorno, a proxima etapa é detectar as regides concavas S no objeto.

(a) (b)

Figura 39 — Resultado da extragio do contorno pelo algoritmo contour following. (a)
Imagem bindria. (b) Contorno externo do objeto.

Deteccao das Regioes Concavas

Com os pontos do contorno detectados, inicia-se a procura pelas regides concavas S
no objeto. Para tal, desenha-se um fecho convexo k em torno do contorno com intuito de
delimitar essas regides (Figura 40).

Por conseguinte, trés informagGes devem ser extraidas:

[ Os pontos inicial e final de cada segmento &k pertencente a uma regido céncava S.
0 O arco do contorno B correspondente a regido concava S.

U O ponto C no arco do contorno B com maior distancia perpendicular ao segmento

k correspondente da regido céncava S.



62 Capitulo 3. FEstudo comparativo de técnicas de segmentacio de objetos agrupados

650

600

550

500+

450 +

400 -

350

300

250+

Figura 40 — A linha vermelha em torno do contorno representa o fecho convexo do objeto
agrupado no plano espacial.

Deteccao dos Segmentos k

O fecho convexo no plano espacial é constituido pelos vértices (z,y) do poligono con-
vexo. Visto que nas regides concavas se observa um distanciamento entre os vértices do
poligono, é possivel atribuir um limiar para encontrar os segmentos k de cada regido con-
cava S. Para tal, calcula-se a distdncia Fuclidiana entre o vértice anterior e o préximo do

poligono, conforme o pseudocédigo do Algoritmo 2.

Algoritmo 2 Pontos proeminentes
Entrada: Coordenadas z,y do fecho convexo k, quantidade de vértices, j, e o valor do
limiar, limiar.
Saida: Coordenadas z,y dos pontos proeminentes.
for i =1 até j,e.—1 do
Armazenar as coordenadas z,y do vértice corrente vertice Anterior = [x;, y;]
Armazenar as coordenadas z,y do préximo vértice vertice Posterior = (11, Yit+1)
Calcular a distdncia Euclidiana d(vertice Anterior, vertice Posterior) =
\/($i+1 = 2)? + (Yir1 — %:)?
if d(vertice Anterior, vertice Posterior) > limiar then
Apresente vertice Anterior e vertice Posterior como coordenadas do ponto inicial
e final, respectivamente, do segmento k.
end if
end for

Posto isto, encontra-se os pontos inicial e final, denominados nesta dissertagdo por

pontos proeminentes, de cada segmento k (Figura 41).

Arcos do Contorno e Detecgdo dos Pontos Concavos

A partir dos pontos proeminentes, é possivel rastrear o contorno do objeto com intuito
de encontrar os arcos do contorno B delimitados pelos pontos proeminentes de cada regiao

concava S (Figura 42).
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Figura 41 — Representacao dos pontos proeminentes (pontos destacados em vermelho) em
parte do contorno do objeto agrupado.

Figura 42 — Representacdo dos arcos do contorno (linha vermelha).

Por conseguinte, calcula-se a distdncia perpendicular d entre cada ponto p do arco do
contorno B com a reta formada pelo segmento k, utilizando a Equagéo 8. O ponto p que
obter maior valor de d é selecionado para ser o ponto céncavo C (Figura 43).

Sendo assim, trés premissas sdo levadas em consideracio para encontrar as linhas entre

os pares C; e C; de pontos concavos C :

0 C; e C; devem estar préximos.
0 C; e C; devem estar localizados em uma regido concava bem profunda.

[ Asregides concavas S; e S; dos pares C; e C; devem estar adequadamente alinhadas.

Para alcancar tais premissas, a metodologia propoe a extragdo de algumas caracteris-

ticas que serdo detalhadas a seguir.

Detecgado das Linhas Candidatas a Divisao

Para a obtencdo do conjunto das possiveis candidatas linhas a divisdo faz-se necessa-
rio extrair algumas caracteristicas do objeto, sendo elas: profundidade da concavidade,

saliéncia, alinhamento e dngulo e relagdo da concavidade.
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(a) (b)

Figura 43 — (a) Representagio da distdncia perpendicular, onde a linha branca é o seg-

agrupado.

mento k da regido cOncava S e a linha verde é a distdncia perpendicular d.
(b) Representagio dos pontos concavos C, destacados em vermelho, no objeto

Profundidade da Concavidade

A profundidade da concavidade CD refere-se a distdncia perpendicular calculada an-
teriormente para encontrar cada ponto concavo C' de uma regido cdncava S. Logo, CD;
equivale a profundidade concava de cada C; encontrado anteriormente.

Para distinguir um ponto céncavo das irregularidades da borda, adota-se um limiar
denominado CDr, tal que CD; > CDr.

Saliéncia

Conforme mencionado anteriormente, as linhas candidatas a separagio devem ser entre

pares de C (C; e C;) préximos, bem como em regides céncavas com um valor alto de C'D.
Diante disso, a saliéncia SA é calculada para cada par e é escrita na formas:

min(CD;, CD;)
SA;; = T, 7 (2
= in(CDs, CD;) + d(C., C)) (23)
onde, min(CD;,CD,) é a menor profundidade concava entre CD; e CD; e d(C;, C;)

é a distancia Euclidiana entre os pontos céncavos C; e C;. O valor de SA,;; varia entre 0

e 1 e cada linha candidata & divisdo deve possuir um valor de SA;; que excede o limiar
SAr, ou seja, SA;; > SAr.
Alinhamento

Além dos pares C; e C; estarem préximos e em regides com profundidades grandes,

é necessario também que as regides concavas dos pares estejam alinhadas em sentidos

opostos. Sendo assim, duas medidas sdo fundamentais para extrair essa caracteristica: o
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alinhamento entre concavidades (CC) e entre concavidade linha (CL), representados na
Figura 44.

lllllllllll‘llllllll

K

Figura 44 — Alinhamento entre concavidades (CC) e entre concavidade linha (CL.
Fonte: (KUMAR et al., 2006)

A Figura 44 representa um objeto agrupado com duas regiGes concavas S; e S;. O
vetor v;, formado pela linha que une o ponto médio do segmento k; ao ponto céncavo C;,
corresponde a orientacdo da regido concava S;. Logo, CC;; € o dngulo formado entre os

vetores de orientacdo de cada regido concava S; e S; e é definido como:

CC;; = m — cos™\(5; - ;) (24)

J& CL;; é definido pelo maior dngulo entre os dois angulos ¢; e ¢;, tal que, ¢; é o
dngulo formado entre o vetor v e o vetor u;; (vetor formado pela linha que une os pontos
concavos C; e Cj), e ¢; é o dngulo formado entre o vetor v; e o vetor —u;; (vetor formado
pela linha que une os pontos concavos C; e C; no sentido contrario). Portanto, CL;;
corresponde a uma medida de diferenca nas direcdes das duas regides concavas .S; e S;.

Logo, CL;; é expresso na seguinte forma:

CL;; = max(¢s, ¢;) = max(cos"l(ﬁ; . u}’j),cos"l(v} . (—qu))) (25)

Note que o vetor u;; corresponde & direcdo da linha candidata a diviséo.

Consequentemente, quanto mais préximos de 0 os valores resultantes das Equagbes 24
e 25, mais alinhadas na direcdo oposta estdo as regides concavas S; e S;. Entretanto,
considerando que geralmente as linhas candidatas a divisdo nem sempre estdo alinhadas,
duas condi¢des sao estabelecidas e devem ser satisfeitas: CC;; < CCr e CL;; < CLry,
onde CCr e CLr 530 limiares predefinidos.
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Angulo e Relagio da Concavidade

Angulo da concavidade (CA) e relagio da concavidade (CR) sdo duas caracteristicas
utilizadas para decidir se um agrupamento deve ser dividido por uma linha que une
um ponto cdncavo C; a um ponto do contorno P (Figura 45). Essas caracteristicas sdo
utilizadas quando existe apenas uma concavidade no agrupamento ou quando um ponto

concavo C; nao possui par.

Figura 45 — Representacéo do dngulo da concavidade, CA, e da relacdo da concavidade,
CR. Fonte: (KUMAR et al., 2006)

Como representado na Figura 45, a linha de divisao é uma linha que passa pelo ponto
médio do segmento k;, pelo ponto concavo C; e intersecta o lado mais distante do contorno

em P. Essas caracteristicas sdo definidas na seguinte forma:

CA= ZCﬂCiCiQ (26)
, CDy,
CR=Gp (27)

onde Cj e Cj; representam os pontos inicial e final do segmento k, e CD,, e CD,
representam a maior e a segunda maior profundidade da concavidade, respectivamente.
CA é a medida do qudo agudo é a regido céncava e CR é a medida referente ao maior
valor de profundidade da concavidade entre duas regiGes concavas. A segunda maior
profundidade concava assume o valor de C Dy quando existe apenas uma concavidade
valida no objeto agrupado. Para essas caracteristicas sdo utilizados dois limiares, CAr e
CRyr, que asseguram que a linha serd desenhada apenas se uma concavidade for aguda
o suficiente (CA < C'Ar) e suficientemente larga em relagdo as outras concavidades no
agrupamento (CR > CRy).

Com a extracdo de todas as caracteristicas acima mencionadas, um conjunto de linhas

candidatas & divisdo é formado (Figura 46).
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Figura 46 — Conjunto de linhas candidatas a divisdo, com os limiares: limiar = 80,
CDr =3, SAr =0.15, CCr =1.30, CLy = 0.75, CAr = 5.02 e CRy = 6.

Selecao das Melhores Linhas de Divisao

A partir do conjunto de linhas candidatas a divisdo, selecionam-se as melhores linhas,
tal que os pares que obtiverem um valor de x acima de 0.5 serdo considerados. x é

calculado da seguinte forma:

. c1CD; + ¢ CDJ + Co
X= d(Cz, C]) + Cchi + Cchj + Ca

(28)

onde ¢; e co sdo pesos apropriados. A Equagio 28 pode ser simplificada na forma:

d(Ci, CJ) < C](ODZ' + CDJ) + ¢ (29)
Para encontrar os melhores valores dos pesos ¢; e ¢z a metodologia propGe o uso do

classificador linear Support Vector Machine, tal que tem-se como saida duas classes: divide

e ndo divide. A regra de decisdo pode ser expressa da seguinte forma:

wlz4b>0 (30)

onde w é o vetor peso, b é o bias (ou viés) e z é vetor de caracteristica composto pela

distdncia Euclidiana, d(C;, C;), e pela somatéria das profundidades das concavidades,
CDZ + CDJ

z=[d(C;,C;),CD; + CD;)" (31)

Apbs o célculo de y, as linhas de divisdo sdo formadas desenhando uma reta entre os

pares de pontos concavos e assim ocorre a segmentacio final (Figura 47).
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Figura 47 — Segmentacao final, com os pesos: ¢; = 5.6 e c; = 0.70.

3.3 Metodologia proposta por (FARHAN; YLI-HARJA;
NIEMISTO, 2013)

A 4rea de aplicacao alvo dos autores é imagens microscopicas biolégicas de culturas
celulares, em que os agrupamentos ocorrem naturalmente, pois alguns tipos de células,
como as células de levedura e de muitas bactérias diferentes, tem a tendéncia de crescerem
em agrupamentos. Sendo assim, a metodologia propde a divisdo dos objetos agrupados
com base na andalise dos pontos concavos encontrados nos contornos dos objetos. O método
opera em imagens binarias, entretanto, os valores das intensidades da imagem também
podem ser usados como informagao adicional para encontrar as linhas de divisao.

A vista disso, a metodologia proposta por eles possui basicamente cinco etapas: ex-
tragdo do contorno externo, deteccdo dos pontos proeminentes quando existem buracos
dentro dos agrupamentos, deteccdo dos pontos concavos, criagdo da janela retangular e
formacao das linhas de divisdo. Essas etapas sao descritas com mais detalhes a seguir.
Com intuito de explanar de forma mais clara a metodologia, algumas nomenclaturas

origindrias do algoritmo foram alteradas.

Extracao do Contorno Externo

Para extragdo do contorno externo aplicou-se o algoritmo contour following (Figura 48(a)).
Com a obtencdo dos contornos, a proxima etapa é detectar os pontos proeminentes

dos buracos quando eles existirem dentro do agrupamento.

Deteccao dos Pontos Proeminentes

Para localizar os pontos proeminentes aplica-se o fecho convexo individualmente para
cada contorno externo de cada buraco existente. Essa forma de localizagéo é feita de forma
diferente da abordagem dos autores, que utilizam segmentos para encontrar a distancia
entre um ponto da borda € um ponto desse segmento, tal que o ponto que tiver maior

valor de distdncia é considerado um ponto proeminente. Observou-se que utilizando o
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(a) (b)

Figura 48 — Resultado da extragdo dos contornos pelo algoritmo contour following. (a)
Imagem bindria. (b) Extragdo do contorno externo do objeto agrupado (re-
presentado pela linha verde), bem como dos contornos externos dos buracos
(representados pelas linhas vermelha, azul e magenta).

fecho convexo, a complexidade é menor e a precisdo é maior. A Figura 49 exemplifica o

fecho convexo de um dos buracos da Figura 48(b).

350

5

329
285 290 295 300 305 310 315

Figura 49 — Representacao do fecho convexo em um buraco do objeto agrupado.

Lembrando que o fecho convexo no plano espacial é constituido pelos vértices (z,y) do
poligono convexo, e que é possivel atribuir um limiar para encontrar os vértices que estao
mais distantes uns dos outros, esses pontos podem ser detectados calculando-se a distancia
Euclidiana entre o vértice anterior e o préximo do poligono, conforme o pseudocédigo do
Algoritmo 3.

Posto isto, encontra-se os pontos proeminentes de cada buraco (Figura 50).

Detecgao dos Pontos Céncavos

Recordando que quando dois ou mais objetos convexos se encostam, o agrupamento
resulta em concavidades, e os pontos que intersectam as fronteiras entre esses objetos
880 denominados como pontos concavos. Sendo assim, é possivel utilizar a defini¢do de
conjunto convexo para encontrar esses pontos. Diante disso, segmentos de reta devem ser

criados no contorno externo do objeto, a fim de encontrar as regiGes concavas.



70 Capitulo 8. FEstudo comparativo de técnicas de segmentacio de objetos agrupados

Algoritmo 3 Pontos proeminentes dos buracos

Entrada: Coordenadas z,y do fecho convexo, quantidade de vértices, j, e o valor do

limiar, limiar.

Saida: Coordenadas z,y dos pontos proeminentes dos buracos.

for i =1 até jas_1 do
Armazenar as coordenadas z,y do vértice corrente verticeAnterior = [z;, y;]
Armazenar as coordenadas x,y do préximo vértice vertice Posterior = |11, ¥it1)
Calcular a distdncia Euclidiana d(verticeAnterior, vertice Posterior)
\/(.’L‘H‘l = Zi)? + (Yir1 — 4i)?
if d(vertice Anterior,vertice Posterior) > limiar then

Apresente verticeAnterior como coordenadas do ponto proeminente do buraco.

end if

end for

Figura 50 — Representacdo dos pontos proeminentes (pontos destacados em vermelho) dos
buracos do objeto agrupado.

Tomando o primeiro ponto p do contorno externo do objeto, cria-se o primeiro seg-
mento de reta (que neste trabalho é chamado de segmento origindrio), tendo como origem
o ponto p e a extremidade o ponto p + 19. Segundo os autores, 20 pontos é o tamanho
ideal para os segmentos imaginarios. Se todos os pontos do segmento origindrio estiverem
contidos no objeto (representado pela cor branca da imagem) essa regido serd considerada
convexa, conforme representagdo da Figura 51.

Nesse caso, o ponto p é descartado e segue-se no contorno externo do objeto tomando-
se o terceiro ponto adjacente posterior ao ponto p, ou seja, avanca-se 3 pontos no contorno
externo do objeto (Figura 52).

Repete-se esse processo até encontrar um segmento originirio onde todos os pontos
do segmento estao contidos no fundo da imagem (representado pela cor preta da imagem).
Essa regiao sera considerada concava, conforme representacao da Figura 53.

Nesse caso, um segmento auxiliar é criado. Para tal, seis pontos adjacentes sdo acres-
cidos na origem e na extremidade do segmento origindrio. A Figura 54 exemplifica essa
operacao.

O segmento auxiliar somente sera valido se o seu ponto médio estiver contido no fundo
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Origem do
segmento em p

/

|[Extremidade do
|segmento em p+19|

Figura 51 — Segmento de reta representando uma regido convexa do objeto, pois todos os
pontos desse segmentos estdo contidos no objeto.

Figura 52 — O ponto origem p do segmento preto é descartado, pois trata-se de uma
regido convexa. Toma-se o terceiro ponto adjacente posterior ao ponto p,
dando origem ao préximo segmento, representado pela linha vermelha.

Figura 53 — A linha branca representa o segmento originario de uma regido concava do
objeto, pois todos os pontos desse segmentos estdo contidos no fundo da
imagem.

da imagem. Caso contrario, segue a mesma regra de quando o segmento é convexo. Caso

seja valido, inicia-se a busca do ponto concavo nessa regido. Sendo assim, a partir da
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Sexto ponto adjacente em :

relacéo a origem do » \ .
Segmento origina'rio Sexto ponto adjacente em
relacdo a extremidade do

segmento originario

[Segmento originario|

Figura 54 — A linha vermelha representa o segmento auxiliar do segmento originario re-
presentado pela linha branca.

origem e da extremidade do segmento auxiliar é possivel rastrear o contorno do objeto
com intuito de encontrar o arco do contorno pertencente a essa regidao (Figura 55(a)).
Por conseguinte, calcula-se a distancia perpendicular d entre cada ponto p do arco do
contorno com a reta formada pelo segmento auxiliar utilizando a Equagio 8. O ponto p
que obter maior valor de d, é selecionado para ser o ponto concavo (Figura 55), desde que
esse ponto tenha uma distancia diagonal entre ele e a origem do segmento auxiliar maior
que v/2. Caso contréario, segue a mesma regra de quando o segmento é convexo. Nessa
metodologia, um limiar também é adotado (por convengio serd denominado CDr) para
verificar se de fato é um ponto céncavo ou se ndo é uma irregularidade da borda. Sendo
assim, d > C'Dr.

Segmento auxiliar

(a) (b)

Figura 55 — (a) Representagdo da distncia perpendicular, em que a linha branca é o
segmento auxiliar, a linha vermelha é o arco do contorno e a linha verde é
a distancia perpendicular d. (b) Representagdo do ponto concavo, destacado
em vermelho, em parte do objeto agrupado.

Encontrado o ponto c6ncavo, segue-se novamente pelo contorno do objeto em busca

de outros pontos concavos. Porém, quando um segmento auxiliar é vilido, o préximo
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segmento originario a ser criado tem origem no terceiro ponto p adjacente posterior ao
ponto da extremidade do segmento originario anterior. A Figura 56 representa esse avanco

no contorno.

Segmento auxiliar vall
respectivo segmento

Terceiro ponto p adjacente
extremidade do segmento originario anterior

Figura 56 — Representacao da criacdo do préximo segmento originario, onde: a linha ver-
melha representa o segmento auxiliar com seu respectivo segmento originario
(representado pela linha branca) e a linha verde representa o novo segmento
originario.

Repete-se todo esse processo até encontrar o primeiro ponto do contorno. No fim desse
processo, todos os pontos concavos sdo detectados (Figura 57).

Com a obtengdo dos pontos cOncavos, inicia-se a pesquisa pela busca dos pares de
pontos céncavos que formardo as linhas de divisdo. Para tal, a metodologia propoe a

criacdo de janelas retangulares de tamanho variavel, que serd explanada a seguir.

Criacao das Janelas Retangulares

Com intuito de encontrar apenas as melhores linhas de divisdo individualmente para
cada ponto céncavo, bem como eliminar limiares definidos por um usudrio, a metodologia
leva em consideragdo o fato de que as linhas de divisdo devem ser encontradas dentro de
uma regido especifica na extensdo do vetor de direcdo do ponto céncavo. Assim como
na metodologia proposta por (KUMAR et al., 2006), o vetor de direcdo é definido como
sendo a linha que possui inicio no ponto médio do segmento auxiliar e passa pelo ponto
concavo correspondente (Figura 58).

A partir dos vetores de diregéo, inicia-se o processo de criagdo das janelas retangulares
de tamanhos varidveis. Considerando que a formagio da janela retangular de tamanho
variavel deve ser independente do formato da regido céncava, a janela é construida, uma
por vez, para cada ponto céncavo. O processo inicia tomando-se dois pontos do contorno
externo do objeto (p; e p2), sendo um de cada lado do ponto cbncavo, e igualmente

distantes do seu ponto concavo, de tal forma que uma linha é formada entre p; e p,. Essa
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(b)

() (d)

Figura 57 — Representacdo do fim do processo de detecgdo dos pontos coéncavos. (a) To-
dos os segmentos originarios desenhados no contorno externo do objeto estéo
representados na cor branca. (b) Aproximagdo da imagem para melhor visu-
alizagfo dos segmentos origindrios em (a). (c) Todos os segmentos auxiliares,
representados pela linha vermelha. (d) Todos pontos concavos detectados no
objeto agrupado, destacados em vermelho.

Figura 58 — Representacio dos vetores de dire¢do, em que as linhas vermelhas representam
os segmentos auxiliares, os pontos em vermelho correspondem aos pontos
concavos e as setas roxas representam os vetores de direcdo de cada ponto
céncavo.
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linha é denominada largura da janela, e é expressa com a letra w. Por conseguinte, os
outros dois pontos da janela retangular, ps e py4, sdo encontrados a uma distincia h no
sentido do vetor de direcdo, onde h é um pardmetro que define a altura da janela e seu
valor inicial depende do comprimento méaximo que é permitido para a linha de divisao.
Sendo assim, a janela inicia com uma largura fina e uma altura maxima parametrizada
pelo comprimento da linha de divisdo (Figura 59(a)).

A partir da construcio da janela retangular, inicia-se o processo de pesquisa pelo par
do ponto concavo em questdo. Nessa fase, gera-se uma lista contendo os pontos concavos
do objeto agrupado e os pontos proeminentes dos buracos, quando existentes. A ideia é
verificar se algum dos pontos pertencentes a lista gerada estd dentro da janela retangular.
Visto que a janela é construida uma por vez para cada ponto concavo do objeto agrupado,
o ponto concavo em que a janela foi construida deve ser retirado da lista gerada. Se nessa
primeira janela ndo conter um par, inicia-se o processo de alargamento da janela retangular
em p; e em po, e no sentido do vetor de direcdo, até que um ponto par seja encontrado,
ou até que ela atinja a largura méxima wMaz seja alcancada (Figura 59(b)).

Caso nenhum ponto par seja encontrado, a altura da janela é aumentada até que
um ponto par seja encontrado, ou até que uma altura maxima hMazx seja alcancada
(Figura 59(c)).

i

(a) (b) (c)

Figura 59 — (a) Construgdo inicial da janela retangular de tamanho varidvel do primeiro
ponto concavo do objeto agrupado, com os pardmetros h = 50 e w = 0. (b)
Janela alargada com intuito de encontrar um ponto par, com wMazx = 60.
Janela alongada com intuito de encontrar um ponto par, com hMazx = 300.

Caso uma janela encontre dois pontos, o ponto que tiver menor distancia Euclidiana
entre ele e o ponto cdncavo que gerou a janela, sera escolhido.

Repete-se esse processo para todos os pontos concavos detectados e, ao fim desse
processo, uma lista de pontos pares concavos é obtida (Figura 60).

Para os casos em que existem varios buracos dentro do agrupamento, faz-se necessario
parear os pontos proeminentes dos buracos que ficaram sem par. Para tal, calcula-se a
distdncia FEuclidiana entre os pontos proeminentes de buracos diferentes. Os pontos mais

proximos sao pareados e inclusos na lista de pares gerada no processo anterior.
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Figura 60 — Representacao de todas as janelas retangulares, com os parametros: h = 50,
hMax = 300, w = 0 e wMaz = 60.

Por fim, para os pontos concavos que ficaram sem par ou para os casos em que existe
apenas uma concavidade, assim como na metodologia proposta por (KUMAR et al.,
2006), encontra-se o par no contorno externo do objeto que esteja no sentido do vetor de
diregdo. Esse par também é adicionado a lista de pontos pares concavos.

Com a obtencdo da lista de pares, segue-se para a formacio das linhas de divisao.

Formacao das Linhas de Divisao

Para formar as linhas de divisdo, duas abordagens podem ser adotadas: a primeira,
formando linhas retas entre os pontos pares concavos obtidos anteriormente; a segunda,
encontrando um caminho de intensidades minimas ou maximas a partir de um ponto
cOncavo até um outro ponto na regido concava, ou até uma linha de divisdo ja desenhada.

A primeira abordagem é a utilizada neste trabalho, visto que o conjunto de imagens
gerado é de imagens binarias. Logo, a segmentagdo final é feita utilizando linhas retas

entre os pares pontos concavos (Figura 61).

Figura 61 — Segmentacéo final utilizando linhas retas entre os pontos pares concavos para
formar as linhas de divisao final.

Porém, quando essa abordagem é utilizada, a relagdo entre as linhas de divisdo néo
é levada em consideracgdo. Sendo assim, algumas vezes, duas linhas passam pelo mesmo

ponto concavo formando um dngulo agudo entre eles (Figura 62(a)). Além disso, algumas
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vezes, 0s outros dois pontos concavos envolvidos nessas linhas de divisao também dividem
uma linha de divisdo entre eles, resultando na formagio de um tridngulo (Figura 62(b)).
Para estes casos, a. metodologia propGe uma técnica de pds processamento para resolver

€88eS CasS0s.

(a) (b)

Figura 62 — (a) Formacao de um angulo agudo entre duas linhas de divisdo. (b) Formacao
de um tridngulo entre as linhas de divisdo (Fonte: (FARHAN; YLI-HARJA,
NIEMISTO, 2013)).

Nessa fase é utilizado o termo grau que define o nimero de linhas de divisao que passam
em cada ponto concavo apods a segmentacio final. Essa informagio deve ser inserida na
lista de pontos pares concavos.

Posto isso, uma busca é feita até encontrar um ponto concavo que possui grau dois
e, a partir desse ponto, é feita uma andlise em relagdo aos outros dois pontos concavos
que compartilham as linhas de divisdo com o ponto concavo de grau dois. Sendo assim,
duas condigbes sdo verificadas: a primeira, se existe uma linha de divisdo entre esses dois
pontos (Figura 63(a)), e a segunda, se eles ndo compartilham linha de divisdo alguma com
os outros pontos concavos (Figura 63(c)). Caso uma ou ambas condigbes séo detectadas,
observa-se que um tridngulo é formado entres esses trés pontos. Nesse caso, encontra-se
o centro do tridngulo formado com intuito de formar um novo pareamento. Logo, os dois
pontos pares formados pelos trés pontos concavos sao removidos da lista de pares e sao
substituidos por novos trés pares, onde o centro do tridngulo é o novo par de cada ponto
concavo envolvido na formagéo do tridngulo (Figuras 63(b) e 63(d)).

J& para os casos em que o grau ¢ igual a trés (Figuras 64(a)), dois tridngulos sdo
formados. Neste caso, a partir do tridngulo de menor dngulo, faz-se a analise dos outros

dois pontos concavos onde chegam as linhas de divisao:

1 Caso apenas um deles tenha grau dois, entdo a linha que se refere a este ponto é

descartada;

0 Caso ambos os pontos tenham grau dois, entdo a linha que envolve o tridngulo de

maior angulo é descartada;

U Caso nenhum dos dois tenha grau dois, entéo é realizado o refinamento para ambos

os tridngulos usando o mesmo processo quando o grau é dois.
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()

Figura 63 — Exemplo de um ponto céncavo de grau dois (destacado em vermelho) e seus
respectivos pontos céncavos (destacados em roxo) que compartilham as linhas
de divisdo com ele. (a) Exemplo da primeira condi¢do, em que existe uma
linha de divisdo (destacada em verde) entre os outros dois pontos concavos.
(c) Exemplo da segunda condigéo, em que os outros dois pontos concavos nao
compartilham linha de divisdo alguma com os outros pontos céncavos. (b) e
(d) Formagao dos novos trés pares, em que o ponto destacado em roxo é o cen-
tro do tridngulo, e os pontos destacados em vermelho sdo os pontos concavos
envolvidos pelo tridngulo. ((a) e (b) s@o Figuras adaptadas de (FARHAN;
YLI-HARJA; NIEMISTO, 2013))
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Menor angulo

(a) (b)

Figura 64 — Exemplo de um ponto cbéncavo de grau trés (destacado em vermelho) e seus
respectivos pontos céncavos (destacados em roxo) que compartilham as linhas
de divisdo com ele. O dngulo destacado em vermelho é o menor dngulo, logo
o tridngulo formado por ele é analisado. (a) Exemplo da primeira condicdo,
em que apenas um dos pontos concavos tem grau dois, entdo a linha que se
refere a este ponto é descartada. (b) Formacao dos novos trés pares, em que
o ponto destacado em roxo é o centro do tridngulo, e os pontos destacados
em vermelho sdo os pontos cdncavos envolvidos pelo tridngulo.
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Captitulo 3. Estudo comparativo de técnicas de segmentacio de objetos agrupados
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Uma vez estudadas e implementadas as metodologias propostas por (ZHANG et al.,
2012), (KUMAR et al., 2006) e (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO, 2013), foi possivel
segmentar objetos agrupados de imagens bindrias com intuito de investigar a hipotese
apresentada nesta dissertacio, bem como realizar um comparativo entre as técnicas. A
implementacéo foi feita utilizando o software Matlab 2015.

Este capitulo apresenta uma andlise dos resultados das segmentagdes quando apli-
cadas nas metodologias propostas por (ZHANG et al., 2012), (KUMAR et al., 2006) e
(FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO, 2013).

4.1 Meétodo para a Avaliacao

Para avaliar estas metodologias, criou-se um conjunto de imagens sintéticas binarias,
além das imagens contidas nos artigos dos autores (ZHANG et al., 2012), (KUMAR et
al., 2006) e (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO, 2013), totalizando, assim, 28 imagens

bindrias. Esse conjunto é formado por:

1 Imagens que possuem objetos extremamente agrupados, a fim de validar o método
proposto por (ZHANG et al., 2012), e por sua vez verificar o comportamento quando
aplicadas nos métodos propostos por (KUMAR et al., 2006) e (FARHAN; YLI-
HARJA; NIEMISTO, 2013).

U Imagem com apenas uma concavidade e imagens contendo objetos pontiagudos, a
fim de verificar o comportamento da segmentacio quando aplicado os trés méto-
dos, visto que apenas (KUMAR et al., 2006) apresentou uma imagem com essa

caracteristica.

U Imagens contendo buracos dentro dos objetos agrupados, a fim de validar o método
proposto por (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO, 2013), e por sua vez verificar
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o comportamento quando aplicadas nos métodos propostos por (KUMAR et al.,
2006) e (ZHANG et al., 2012).

1 Imagens contendo 2 e 3 nicleos apenas, a fim de verificar o comportamento da
segmentacdo quando aplicado os trés métodos, visto que sdo objetos que costumam

ser mais simples de serem segmentados.

Ademais, as trés metodologias apresentadas demandam um conhecimento a priori dos
objetos a serem segmentados, de tal forma que os valores dos pardmetros utilizados em
cada metodologia sao bem varidveis. A vista disso, sdo apresentadas tabelas contendo
apenas os valores dos parimetros que resultaram na melhor aproximacao da segmentacao

correta de cada imagem. Na proxima secdo, sdo demonstrados os resultados.

4.2 Experimentos

A seguir sdo discutidos os resultados das segmentacoes.
As Figuras 65 e 66 representam segmentagoes que ocorreram com sucesso. Observa-se
nesses agrupamentos que a maioria deles possuem apenas dois ntcleos com concavidades

profundas, de forma que os valores dos pardmetros para esses objetos variam menos por

possuirem caracteristicas similares (Tabelas 1 e 2).

Tabela 1 — Pardmetros da Figura 62.

Metodologia | Pardmetros | Objeto 1 | Objeto 2 | Objeto 3 | Objeto 4
o 60 80 120 100
Zhang et al. B 60 60 120 40
v 30 30 30 1
CDry 3 3 3 3
SAr 0.15 0.15 0.15 0.41
CLr 0.75 0.75 0.75 0.75
CCr 1.30 1.30 1.00 0.10
Kumar et al. CA 5.02 5.02 5.02 5.02
CR 6.00 6.00 6.00 6.00
¢ 5.60 7.00 7.00 5.60
Ca 0.70 0.70 0.70 0.70
CDr 0.01 0.01 0.01 0.01
hMazx 800 800 800 800
Farhan et al. wMazx 150 150 150 150
h 180 310 330 150
w 0 0 0 0

A Figura 67 também apresenta segmentagoes que ocorreram de forma correta quando
aplicado as trés metodologias, porém nesse grupo de imagens ressalta-se o p6s-processamento
utilizado na metodologia proposta por (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO, 2013) (Fi-
gura 67(d)). O primeiro resultado obtido da segmentaco quando aplicada a metodologia
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{b) {c} (d)

Figura 65 — Resultado das segmentactes. (a) Imagens bindrias de quatro diferentes ob-
jetos. (b) Objetos segmentados pela metodologia proposta por (ZHANG et
al., 2012). (c) Objetos segmentados pela metodologia proposta por (KU-
MAR et al.,, 2006). (d) Objetos segmentados pela metodologia proposta
por (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO), 2013).

por (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO, 2013) nessas duas imagens, gera um tridngulo
(Figura, 68), havendo, assim, a necessidade de ocorrer o pds-processamento no qual o grau
do ponto concavo € igual a 2. Esse pds-processamento é outro ponto forte na metodologia
proposta por (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO, 2013), visto que os niicleos do objeto
agrupado ficam melhores segmentados.

Porém, a0 mesmo tempo, segmentar objetos agrupados com concavidades muito aber-
tas utilizando a metodologia proposta por (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO, 2013)
pode gerar problemas ao encontrar os pontos concavos na imagem, visto que mais de
um segmento auxiliar é formado nessa concavidade gerando mais pontos, resultando,
dessa forma, em uma super segmentagdo. Para o caso das imagens representadas na Fi-
gura 69(a), atribuiu-se um valor maior para o parimetro CDr de forma a diminuir esses
pontos em excesso. Porém, percebe-se que a segmentagio ndo fica adequada, como pode
ser observado na Figura 69(d).
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(a) (b) () {d)

Figura 66 — Resultado das segmentacgGes. (2) Imagens binarias de cinco diferentes obje-
tos. (b) Objetos segmentados pela metodologia proposta por (ZHANG et
al,, 2012). (c) Objetos segmentados pela metodologia proposta por (KU-
MAR et al., 2006). (d) Objetos segmentados pela metodologia proposta
por (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO, 2013).

As Tabelas 3 e 4 representam os valores dos pardmetros utilizados no conjunto de
imagens das Figuras 67 e 69, respectivamente.

Na Figura 70 tem-se um problema nas metodologias propostas por (KUMAR et al.,
2006) e (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO, 2013), em que ocorreu super e baixa seg-
mentagdo, respectivamente. No primeiro caso, o problema ocorrido na Figura 70(c) deve-
se ao fato da proposta ndo realizar um refinamento quando existem mais de um ponto
cOncavo em uma regido convexa, ocorrendo a falha na detecgdo desses pontos, conforme
pode ser observado na Figura 71(a). No segundo caso, por se tratar de um objeto extre-
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Tabela 2 — Pardmetros da Figura 63.

Metodologia | Parametros | Objeto 1 | Objeto 2 | Objeto 3 | Objeto 4 | Objeto 5
o 120 100 80 80 100
Zhang et al. g 120 60 80 80 80
¥ 30 30 30 30 30
CDr 3 3 3 3 3
SAr 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15
CLy 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75
Kumar et al. CCr 1.30 1.30 1.30 1.30 1.30
CA 5.02 5.02 5.02 5.02 5.02
CR 6.00 6.00 6.00 6.00 6.00
1 5.60 5.60 5.60 5.60 5.60
Co 0.70 0.70 0.70 0.70 0.70
CDy 0.10 0.20 0.01 0.20 0.20
hMaz 700 600 800 400 300
Farhan et al. wMax 400 150 150 60 120
h 400 150 150 100 150
w 0 0 0 0 0

{a)

(b)

-
,
;
4
/

(c)

Figura 67 — Resultado das segmentagbes. (a) Imagens bindrias de dois diferentes obje-
tos. (b) Objetos segmentados pela metodologia proposta por (ZHANG et
al., 2012). (c) Objetos segmentados pela metodologia proposta por (KU-

(d) Objetos segmentados pela metodologia proposta

por (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO, 2013).

MAR et al., 2006).

mamente agrupado, a metodologia proposta por (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO,

2013) ndo consegue segmentar corretamente.
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(it

Figura 68 — Formagao de tridngulos na segmentacio final das imagens da Figura 67(a)
utilizando a metodologia proposta por (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO,

(AHH
¢ [N

Figura 69 — Resultado das segmentagbes. (a) Imagens binérias de dois diferentes obje-
tos. (b) Objetos segmentados pela metodologia proposta por (ZHANG et al.,
2012). (c) Objetos segmentados pela metodologia proposta por (KUMAR et
al., 2006). (d) Objeto segmentado pela metodologia proposta por (FARHAN;
YLI-HARJA; NIEMISTO, 2013).

(a)

Um ponto a ser destacado com relacdo a esse objeto agrupado, é que mesmo o ob-
jeto sendo corretamente segmentado em 7 nucleos utilizando a metodologia proposta
por (ZHANG et al., 2012), estes ndo estdo muito bem divididos. No artigo publicado
por (ZHANG et al., 2012), esse objeto é segmentado em nicleos mais homogéneos. Vé-
rios valores para os pardmetros «, 3 e v foram testados, e a segmentacdo mostrada na
Figura 70(b) foi a mais préxima do ideal, com os valores « =120, =15e vy = 1.

As Figuras 72(c) e 73(c) representam novamente a falha na detecgdo dos pontos con-
cavos quando aplicada a metodologia proposta por (KUMAR et al., 2006) (Figura 71(b)).
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Tabela 3 — Pardmetros da Figura 64.

Metodologia | Paramtetros | Objeto 1 | Objeto 2
a 80 120
Zhang et al. B 80 110
y 40 1
CDr 3 3
SAr 0.15 0.30
CLr 0.75 0.75
CCr 1.30 1.00
Kumar et al. CA 5.02 5.02
CR 6.00 6.00
¢ 5.60 7.00
Co 0.70 0.70
C Dy 0.01 0.40
hMaz 800 200
Farhan et al. wMax 150 110
h 330 100
w 0 0

Tabela 4 — Parametros da Figura 66.

Metodologia | Pardmtetros | Objeto 1 | Objeto 2
o 40 80
Zhang et al. B 40 60
vy 30 30
CDry 3 3
SAr 0.15 0.15
CLr 0.75 0.75
CCr 1.30 1.30
Kumar et al. CA 5.02 5.02
CR 6.00 6.00
c1 5.60 7.00
Ca 0.70 0.70
CDryp 0.10 0.10
hMazx 200 150
Farhan et al. wMaz 200 40
h 100 50
w 0 0

Na Figura 72(d) ocorreu pés-processamento quando aplicada a metodologia proposta

por (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO, 2013). Nesse caso, o grau do ponto concavo é

igual a 3 (Figura 74).

As Figuras 75 e 76 representam um conjunto de imagens que possuem buracos dentro

dos agrupamentos. Devido ao fato da metodologia proposta por (KUMAR et al., 2006)

ndo ter levado essa caracteristica em consideracédo, todos as imagens tiveram falhas na seg-

mentagdo quando utilizada essa metodologia. J4, mesmo que ndo previsto por (ZHANG
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(a) (b) (c) (d)

Figura 70 — Resultado das segmentagées. (a) Imagem bindria. (b) Objeto segmentado
pela metodologia proposta por (ZHANG et al., 2012). (c) Objeto segmentado
pela metodologia proposta por (KUMAR et al., 2006). (d) Objeto segmen-
tado pela metodologia proposta por (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO,

2013).
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Figura 71 — Problema detectado na metodologia proposta por (KUMAR et al., 2006),
onde ocorre falha na deteccdo dos pontos concavos. O fecho convexo estd
representado pela linha vermelha e os pontos céncavos pelos circulos verme-
lhos. (a) Detecgao dos pontos céncavos do objeto agrupado da Figura 70. (b)
Deteccao dos pontos céncavos do objeto agrupado da Figura 72.

et al., 2012), a metodologia proposta por eles consegue segmentar perfeitamente esses
objetos, visto que o algoritmo CIBW contribui para encontrar os marcadores dos objetos
mais externos, e a Transformada Distdncia Euclidiana consegue extrair os marcadores dos
objetos de dentro do agrupamento.

Das trés metodologias apresentadas, apenas (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO,
2013) de fato cria um algoritmo que prevé esses casos. No entanto, mesmo assim, na
primeira imagem da Figura 75(d) ocorreu baixa segmentagdo. Ao deparar com esse caso

especifico, duas implementacdes foram feitas, visto que os autores néo sdo muito detalhis-
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(a) (b) (¢) (d)

Figura 72 — Resultado das segmentagbes. (a) Imagem bindria. (b) Objeto segmentado
pela metodologia proposta por (ZHANG et al., 2012). (c) Objeto segmentado
pela metodologia proposta por (KUMAR et al., 2006). (d) Objeto segmen-
tado pela metodologia proposta por (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO,
2013).

(a) (b) (©) (d)

Figura 73 — Resultado das segmentacées. (a) Imagem bindria. (b) Objeto segmentado
pela metodologia proposta por (ZHANG et al., 2012). (c) Objeto segmentado
pela metodologia proposta por (KUMAR et al., 2006). (d) Objeto segmen-
tado pela metodologia proposta por (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO,
2013).

Figura 74 — Formagao de dois tridngulos na segmentacio final da imagem da Figura 72(a)
utilizando a metodologia proposta por (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO,
2013).

tas ao explanar sobre como os pares dos buracos sao encontrados. Na primeira implemen-
tacdo, os pontos menos equidistantes de buracos diferentes sdo pareados. Na segunda, a
mesma metodologia feita para encontrar os pares dos pontos céncavos foi aplicada aos

buracos. Uma vez que, para esse conjunto de imagens, ambas as implementacoes ocor-
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reram de forma igual, com excecdo da primeira imagem da Figura 75(d), que segmentou
corretamente utilizando a segunda implementacdo, optou-se em manter a primeira imple-
mentagdo dado que atinge o objetivo dos autores que é evitar a utilizacdo de pardmetros
para segmentar um objeto agrupado.

N

~

(a) (b

(c) (d)

Figura 75 — Resultado das segmentagGes. (2) Imagens binarias de quatro diferentes ob-
jetos. (b) Objetos segmentados pela metodologia proposta por (ZHANG et
al., 2012). (c) Objetos segmentados pela metodologia proposta por (KU-
MAR et al., 2006). (d) Objetos segmentados pela metodologia proposta
por (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO, 2013).

A Figura 77 apresenta uma lacuna na metodologia proposta por (ZHANG et al.,
2012), em que objetos agrupados que possuem apenas uma, concavidade sdo mais dificeis
de serem segmentados utilizando essa metodologia. Varios valores para os parimetros o, 8
e v foram testados e nenhum conseguiu extrair dois marcadores nessa imagem (Figura 78).

Segmentar objetos agrupados pontiagudos é outra lacuna detectada na metodologia
proposta por (ZHANG et al., 2012). A Figura 79 mostra esse caso em que ocorre super
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Figura 76 — Resultado das segmentagdes. (a) Imagens bindrias de quatro diferentes ob-
jetos. (b) Objetos segmentados pela metodologia proposta por (ZHANG et
al., 2012). (c) Objetos segmentados pela metodologia proposta por (KU-
MAR et al., 2006). (d) Objetos segmentados pela metodologia proposta
por (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO, 2013).

segmentacdo ao utilizar essa metodologia. Outro problema ocorre ao aplicar as trés meto-
dologias na segunda imagem da Figura 79(a), em que possui um objeto pontiagudo entre
os objetos convexos. Para os trés casos ocorreu super segmentacio. No caso das meto-
dologias propostas por (KUMAR et al., 2006) e (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO,
2013), o problema estd nos vetores de diregdo, visto que os segmentos utilizados para
alinhar os possiveis pares de pontos concavos estdo mais inclinados, de tal forma que o

par acaba ficando na diagonal, ao invés de estar no sentido oposto.

Por fim, a Figura 80 representa a dificuldade de segmentar objetos extremamente
agrupados. Nesse caso, realmente a metodologia proposta por (ZHANG et al., 2012)
alcanca seu objetivo.
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(a) (b) (©) (d)

Figura 77 — Resultado das segmentacoes. (a) Imagem bindria. (b) Objeto segmentado
pela metodologia proposta por (ZHANG et al., 2012). (c) Objeto segmentado
pela metodologia proposta por (KUMAR et al., 2006). (d) Objeto segmen-
tado pela metodologia proposta por (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO,

2013).
(a) (b)

Figura 78 — Extracao dos marcadores no objeto agrupado da 77 utilizando a metodologia
proposta por (ZHANG et al., 2012). (a) Aplicagao do algoritmo CIBW, com
a =80, 4 =80 e gamma = 30. (b) Extracdo do marcador.

4.3 Avaliacdo dos Resultados

Lembrando que para cada metodologia é necessario um conhecimento a priori do
objeto agrupado, e que elas também necessitam de intervencdo do usudrio para que a
segmentacdo final ocorra, as trés metodologias sdo bem passiveis de erros. Além disso,
encontrar os melhores valores de pardmetros que tendem a valer para varias imagens de
um conjunto é uma tarefa exaustiva, principalmente quando existem varias concavidades
no objeto agrupado, bem quando esses objetos sdo extremamente agrupados.

Além disso, o contorno externo do objeto deve estar bem suavizado, pois as irregulari-
dades desse contorno influenciam nas escolhas dos valores do pardmetro C Dr mencionado
no capitulo anterior. Porém, nenhuma das trés metodologias aborda sobre quais métodos
foram utilizados como pré-processamento apés a aquisicdo da imagem.

Outro ponto importante ndo apontado por (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO,
2013) é com relagdo ao fundo da imagem, pois a segmentacdo se torna menos depen-
dente do usuario quando a imagem possui um fundo extenso e de igual tamanho para o

conjunto de imagens a ser segmentado, visto que as janelas retangulares sdo de tamanho
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(a} (b} {c} {d}

Figura 79 — Resultado das segmentacoes. (a) Imagens bindrias de dois diferentes obje-
tos. (b) Objetos segmentados pela metodologia proposta por (ZHANG et
al., 2012). (c) Objetos segmentados pela metodologia proposta por (KU-
MAR et al., 2006). (d) Objetos segmentados pela metodologia proposta
por (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO), 2013).

D D
(a) (b) (©)

(d)

Figura 80 — Resultado das segmentagées. (a) Imagem bindria. (b) Objeto segmentado
pela metodologia proposta por (ZHANG et al., 2012). (c) Objeto segmentado
pela metodologia proposta por (KUMAR et al., 2006). (d) Objeto segmen-
tado pela metodologia proposta por (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO,
2013).

varidveis. Ampliando o fundo das imagens e tendo um contorno externo bem suavizado,
praticamente apenas o valor inicial do parametro h ird variar, sendo um ponto forte nesta

metodologia.

Os parametros a, (3 e <y utilizados na metodologia proposta por (ZHANG et al., 2012)
sdo extremamente dependentes entre si, de tal forma que para usar essa metodologia o
usuario deve entender bem a influéncia desses pardmetros nas intensidades dos pontos em
torno das fronteiras dos objetos encostados, bem como a forma que esses pontos serdo

modificados para que ocorra a extracio correta dos marcadores.
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Além disso, objetos que possuem formas e tamanhos similares de fato sdo mais ficeis
de serem segmentados nas trés metodologias.

Sendo assim, as metodologias propostas por (ZHANG et al., 2012) e (FARHAN; YLI-
HARJA; NIEMISTO, 2013) sobressaem em relagio a metodologia proposta por (KUMAR
et al., 2006). Em termos de pardmetros, (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO, 2013) é
mais intuitivo, uma vez que a janela retangular é de facil compreensdo, além de que na
maioria das vezes apenas o valor de h varia para cada imagem. Porém, quando se trata
de objetos extremamente agrupados, mesmo tendo o pés-processamento na metodolo-
gia proposta por (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO, 2013), a metodologia proposta
por (ZHANG et al., 2012) sobressai atingindo seu objetivo.
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Conclusao

As metodologias propostas por (ZHANG et al., 2012), (KUMAR et al., 2006) e (FARHAN;
YLI-HARJA; NIEMISTO, 2013), que lidam com a segmentagdo de objetos agrupados 2D,
foram implementadas e aplicadas em um conjunto de imagens sintéticas binarias, visando
realizar um estudo investigativo e comparativo. Nesse estudo observou-se que os trés mé-
todos assumem a caracteristica de convexidade do objeto, isto é, que o objeto agrupado na
imagem sfo convexos, tal que pontos especificos, chamados de pontos concavos, podem ser
encontrados no contorno externo do objeto. Ao encontrar esses pontos, (ZHANG et al.,
2012) propdem um algoritmo, denominado CIBW, que modifica os pontos préximos aos
pontos concavos, com intuito de extrair melhores marcadores para o controle da segmen-
tacdo por watershed. J4 (KUMAR et al., 2006) e (FARHAN; YLI-HARJA; NIEMISTO,
2013) buscam encontrar os melhores pares de pontos céncavos, a fim de alcangar a divisdo
pela unifo de tais pares. A diferenga entre esses dois ltimos estd na forma de tragar o
segmento que é utilizado para encontrar tais pontos, além da busca, em que o primeiro
cria uma série de regras para definir se o par é vilido ou nfo, enquanto que o segundo usa
janelas retangulares de tamanhos varidveis.

Porém, quando o agrupamento é tdo complexo, observou-se a ocorréncia de baixa seg-
mentacio quando utilizados os métodos propostos por (KUMAR et al., 2006) e (FARHAN;
YLI-HARJA; NIEMISTO, 2013).

Uma caracteristica comum entre as trés metodologias é que elas dependem de varios
pardmetros definidos pelo usudrio, logo é necessario um conhecimento a priori das ima-
gens, fazendo com que o desempenho caia, uma vez que é dificil encontrar valores ideais
para tais pardmetros de forma a alcancar com alta precisdo a divisdo dos objetos agru-
pados, especialmente quando se tem um conjunto de imagens que possui objetos ou de
véarias formas, e/ou extremamente agrupados e/ou com muitas concavidades.

Assim, a segmentagdo usando a metodologia proposta por (KUMAR et al., 2006) é
mais complexa e mais exaustiva visto que varios recursos devem ser analisados. J4 os
pardmetros usados na metodologia proposta por (ZHANG et al., 2012) e por (FARHAN;
YLI-HARJA; NIEMISTO, 2013) sdio mais perceptiveis quando observadas a variacdo deles
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no objeto agrupado. Dessa forma, a atribuicdo de valores nestes pardmetros acontece de
forma mais intuitiva.

Outra caracteristica importante é que apenas a metodologia por (FARHAN; YLI-
HARJA; NIEMISTO, 2013) cita o tratamento da segmentagdo quando existem buracos
na imagem. Sendo assim, uma baixa ou super segmentacdo pode ocorrer se os buracos
néo forem levados em consideracido na procura das linhas de divisdo. Entretanto, visto
que ha uma variacdo de intensidade entre o buraco e o objeto mais interno, a aplicagédo
da transformada da distincia na metodologia proposta por (ZHANG et al., 2012) faz com
que marcadores sejam extraidos de forma correta. Porém, ao mesmo tempo, a transfor-
mada da distdncia pode acarretar em uma baixa segmentacio quando existe apenas uma
concavidade no objeto.

Além disso, outra caracteristica que restringe a segmentacdo usando a metodolo-
gia (KUMAR et al., 2006) é que a forma do objeto deve ser considerada, visto que o
fecho convexo néo é a forma mais eficaz para encontrar os pontos concavos da borda.

Logo, podemos verificar que as trés propostas avaliadas possuem pontos vulneraveis
ao segmentar objetos agrupados, seja por uma lacuna no algoritmo proposto, seja pela
necessidade de se ter conhecimento a prior da imagem a ser segmentada, sendo necessario

a insercdo de pardmetros de forma manual.

5.1 Principais Contribuicoes

Diante do cenério exposto, bem como do grau de dificuldade em segmentar objetos
agrupados com pouca intervencao do usuario, este trabalho representa uma contribuicao
para o aprimoramento dos algoritmos que utilizam as abordagens baseadas na extragado
de marcadores e na informagdo da concavidade do objeto, corrigindo possiveis lacunas
encontradas, possibilitando um aumento do grau de precisdo dessas segmentacoes.

Com o comparativo realizado neste estudo, percebe-se que encontrar marcadores pre-
cisos, bem como as melhores linhas de divisao, é uma tarefa desafiadora considerando a

presenca de agrupamentos.

5.2 Trabalhos Futuros

Como atividades futuras, sugere-se:

1 Aumentar o escopo da proposta: Existem outras abordagens na, literatura que
estudam o problema da segmentacao de objetos agrupados. Sendo assim, propoe-se

inserir essas propostas no estudo a fim de aumentar o comparativo realizado.

[ Criar um banco de dados de imagens: O objetivo é criar um banco de dados

com imagens reais e sintéticas de dominio piblico, de forma que a comunidade possa
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utilizar esse banco para validar metodologias que lidam com segmentagtes de objetos
agrupados. Para tanto, é necessario um servidor para alocar esse tipo de servigo,
bem como um espago fisico com infraestrutura de rede para disponibilizar o servico.
Além disso, deverdo ser elaborados documentos de fundo legal para disponibilizar
essas imagens ao publico externo, bem como autorizagéo para publicacio de imagens

reais.

 Propor, por meio da extensdo das técnicas 2D ja existentes, novos métodos para

separagdo de objetos em imagens 3D.

5.3 Contribuicoes em Producao Bibliografica

O trabalho completo submetido fruto desta pesquisas é citado a seguir:

PRETI, M.C.D.; SOUZA, J.R.; TRAVENCOLOQO, B.A.N. Evaluation of techniques for
splitting clustered objects in 2D digital images. In: XII Workshop de Visao Computaci-
onal, 2016, Campo Grande/MS.
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