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Resumo da Dissertação apresentada à COPPE/UFRJ como parte dos requisitos 

necessários para a obtenção do grau de Mestre em Ciências (M.Sc.) 

SNAKES IMPLÍCITAS - APLICAÇÃO A IMAGENS OBTIDAS POR 

ULTRA-SONOGRAFIA 

Diego Mazala Carvalho Rodrigues 

Junho/2008 

Orientador: Antônio Alberto Fernandes Oliveira 

Programa: Engenharia de Sistemas e Computação 

Nesta dissertação é apresentado um estudo sobre os métodos de snakes implícitas 

aplicados à segmentação de imagens médicas, mais especificamente àquelas obtidas 

por ultra-sonografia. Primeiramente, é descrita a metodologia dos level sets, sobre 

a qual são formulados os modelos de snakes implícitas. Em seguida, são discutidas 

algumas aplicações envolvendo os level sets e, principalmente, sua utilização em seg- 

mentação de imagens médicas. Com o objetivo de testar e comparar as principais 

técnicas de segmentação em ultra-sonografias descritas neste trabalho, foi imple- 

mentada uma aplicação e submetida à ela uma base de imagens para segmentação. 

Os resultados foram comparados com a segmentação manual realizada por dois es- 

pecialistas no assunto. 



Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partia1 fulfillment of the 

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.) 

IMPLICIT SNAKES - APPLICATION TO ULTRASOUND IMAGES 

Diego Mazala Carvalho Rodrigues 

June/2008 

Advisor: Antônio Alberto Fernandes Oliveira 

Department: Systems Engineering and Computer Science 

In this dissertation is presented a study about the implicit snakes methods ap- 

plied to medical image segmentation, more specifically to ultrasound images. Firstly, 

it is described the level set methodology, upon which the implicit snakes are based. 

Then, some applications using level sets and, mainly, its usage on medica1 image 

segmentation are discussed. In order to test and compare some of the main tech- 

niques in ultrasound segmentation described in this work, it was implemented an 

application, by which a set of images were segmented. The results were compased 

against the manual segmentations accomplished by two specialists on this subject. 
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Capítulo 1 

Introdução 

1.1 Segmentação de Imagens 

Segundo Schenke [4], segmentar uma imagem significa particioná-la em regiões 

não-intersectantes, tal que cada região seja homogênea em relação a um determinado 

critério. No contexto relacionado às imagens médicas, a segmentação tem como 

objetivo delinear estruturas anatômicas ou quaisquer outras regiões de interesse, 

tais como órgãos e artérias [3] (veja Figura 1.1). Esta é uma tarefa importante, 

já que pode ser usada, em diversos campos da medicina, como por exemplo no 

acompanhamento de um feto durante a gravidez, na descrição das paredes de uma 

artéria ao longo de sua extensão, na separação de células em uma dada amostra 

ou no diagnóstico de um tumor. Logicamente, cada uma destas aplicações deve ser 

acompanhada de perto por um especialista que dê validade ao resultados obtidos 

pela segmentação automática. 

1.2 Algoritmos para Segmentação 

Embora estes algoritmos possuam os mesmos objetivos - identificar e representar 

de maneira eficiente uma determinada área de interesse em uma imagem - exis- 

tem inúmeras abordagens e implementações propostas para que tais metas sejam 

alcançadas. 

Dentre estas abordagens, podemos destacar dois princípios básicos sobre os quais 

classes diferentes de algoritmos se fundamentam: o da descontinuidade e o da simi- 



Figura 1.1: Exemplo de imagem com uma regiso de interesse segmentada. Neste 

caso, a região é um tumor. 

laridade. O primeiro está relacionado à detecção das alterações abruptas nos níveis 

de intensidades dos pixels da imagem. O segundo conecta os pixels de uma região 

comum através da similaridade existente entre eles [5]. Embora possamos até fazer 

uso da similaridade, nosso foco estará sobre a primeira classe de algoritmos, na qual 

estão os procedimentos básicos empregando modelos deformáveis. Neste contexto, 

optou-se ainda pelos modelos contínuos com formulação implícita, onde se localizam 

os algoritmos baseados em curvas de nível (leve1 sets). A Figura 1.2 mostra uma 

classificação para estes algoritmos. 

1.3 Imagens de Interesse 

A fim de restringir a área de pesquisa abrangida por este trabalho, decidiu-se por 

estudar a aplicação dos algoritmos de modelos deformáveis na segmentação de ima- 

gens médicas. Assim, restaria ainda observar em qual tipo de imagem médica: 

imagens de raios x,  tomografia computadorizada, ressonância magnética, ultra- 

sonografia, dentre outras. Apesar da aplicabilidade de alguns dos algoritmos estu- 

dados em mais de uma destas classes, trabalhou-se principalmente com as imagens 

geradas por ultra-sonografia. 

A ultra-sonografia, também conhecida como eco-grafia, é um método diagnóstico 

que aproveita o eco produzido pelo som para ver em tempo real as sombras produzi- 

das pelas estruturas e órgãos do organismo. Os aparelhos de ultra-som em geral uti- 
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Figura 1.2: Classificação para os algoritmos de modelos deforináveis. 

lixam uma freqüência próxima de 1 MHz, emitindo através de uma fonte de cristal 

piezoelétrico que fica em contato com a pele recebendo os ecos gerados. Conforme 

a densidade e composição das estruturas, a atenuação e mudança de fase dos sinais 

emitidos varia, sendo possível a tradução em uma escala de cinza, que formará a 

imagem dos órgãos internos [c]. A ultra-sonografia é um dos métodos de diagnóstico 

por imagem mais versáteis e presentes na medicina, de aplicação relativamente sim- 

ples e com baixo custo operacional. 

Devido ao processo de aquisição, estas imagens possuem algumas características 

que as distinguem das demais. Dentre elas, podemos destacar duas principais: pouca 

definição das bordas e presença de speclcles - ruídos m~~ltiplicativos localmente dis- 

tribuídos. Considerando que os métodos de segmentação baseados em snakes fazem 

uso, geralmente, de informações extraídas do gradiente da imagem, as características 

destacadas acima tornam a segmentação de ultra-sonografias um trabalho relativa- 

mente distinto das demais aplicações em imagens médicas, já que o gradiente não 

seria suficiente para deter a evolução da curva nos pontos de bordas mal definidas. 

A Figura 1.3 mostra alguns exemplos de ultra-sonografias. Repare a dificuldade 



em definir com precisão a fronteira entre uma determinada região de interesse - 

área central mais escura - e o resto da imagem. Obviamente, a correta definição da 

fronteira da área de interesse deverá ser apontada por um especialista. 

Figura 1.3: Amostra de algumas ultr&sonografias. Considere, neste exemplo, as 

regiões mais escuras como sendo de interesse. Note que estas não possuem suas 

bordas bem definidas. 

1.4 Proposta 

O objetivo desta tese é apresentar um estudo sobre os principais métodos de 

contornos ativos implícitos aplicados à segmentação de imagens médicas. Iniciamos 

com uma pesquisa descrevendo o modelo dos leve1 sets, apresentados originalmente 

por Osher e Sethian em [7]. Nela, deverão ser abordados os conceitos de evolução 

da curva, desenvolvimento da função de velocidade, cálculo da curvatura e do vetor 

normal, e manipulação de mudanças topológicas, como divisões e uniões entre curvas. 

Em seguida, será apresentado um estudo sobre alguns dos principais algoritinos 

de contornos ativos in~plícitos aplicados à segmentação de imagens médicas. Neste 

estudo, separaremos as abordagens em duas classe principais: os métodos que fazem 

uso dos regularizadores - agregam informações estatísticas da região ao modelo de 

evolução da curva - e os sem regularizadores - baseados somente nas informações de 

gradiente e curvatura. 

Será apresentado ainda um estudo destes algoritmos aplicados, especificamente, 

à segmentação de ultra-sonografias. Os modelos abordados pertencem a classe de 

algoritmos de segmentação que fazem uso dos regularizadores. Esta estratégia é 

usada para prevenir um possível ultrapassagem da curva de evolução nos pontos 

onde a borda possui pouca definição. Além disso, estes modelos possuem ainda 

mecanismos de adaptação à speclcles, característica comum às imagens geradas por 



ultra-sonografias. Nos métodos de segmentação sem regularizadores, esses speckles 

podem deter a evolução da curva em regiões que não representam fronteiras, já que 

eles podem apresentar um valor de gradiente elevado. 

Para validar, testar e comparar os métodos estudados, será realizada a imple- 

mentação destes algoritmos, bem como a de uma interface gráfica que ofereça prati- 

cidade na interação com os modelos de segmentação. Esta aplicação deverá ainda 

ser multi-plataforma - permitir a execução em diferentes sistemas operacionais - 

e ser desenvolvida em sua totalidade com ferramentas gratuitas, evitando assim a 

geração de custos no desenvolvimento e na distribuição da aplicação. 

Este trabalho está dividido da seguinte forma: o Capítulo 2 introduz a idéia 

dos level sets e mostra algumas aplicações fundamentas sobre esta abordagem; o 

Capítulo 3 descreve algumas das principais metodologias aplicadas à segmentação 

de imagens médicas utilizando os level sets; o Capítulo 4 se restringe as abordagens 

propostas para segmentação de ultra-sonografias; o Capítulo 5 descreve a imple- 

mentação dos algoritmos e da interface gráfica desenvolvida para interação com o 

usuário; o Capítulo 6 ilustra e discute os resultados obtidos; e, finalmente, o Capítulo 

7 apresenta algumas conclusões. Em adicional, nos apêndices podem ser encontradas 

algumas derivações matemáticas omitidas no corpo deste trabalho. 



Capítulo 2 

Leve1 Sets 

Entende-se como borda a curva que envolve um subconjunto regular do plano. Por 

meio dela é possível avaliar características inerentes a este subconjunto, tais como 

posição e área. Além disso, é possível ainda estimar o comportamento deste con- 

junto, tal como se ele está em movimento ou parado, se o movimento é de expansão 

ou contração e qual a velocidade desta movimentação, entre outras características. 

Entretanto, desenvolver um modelo computacional capaz de descrever estas 

vasiáveis de maneira eficiente não é uma tarefa fácil. Foi pensando neste problema 

que Osher e Sethian, em 1987, desenvolveram a metodologia dos leve1 sets [7]. 

O objetivo destes pesquisadores era fornecer um algoritmo capaz de descrever o 

movimento realizado por uma frente de propagação. Além disso, este modelo deveria 

ser robusto o suficiente para lidar com os estímulos físicos que poderiam alterar o 

estado desta frente de propagagão. Alguns exemplos destes fenômenos físicos podem 

ser vistos quando o vento impulsiona as ondas do mar sobre a praia, quando espalha 

as chamas do fogo sobre a encosta de uma montanha, ou ainda, quando a gravidade 

e a viscosidade agem sobre a água ao ser derramada no chão. Nestes casos, as 

superfícies em movimento seriam a do mar, a da chama de fogo e a da água no chão. 

Os estímulos físicos seriam o vento, a gravidade e a viscosidade. 

Como se estas variáveis já não fossem bastante para gerar suficiente complexidade 

ao problema, outros fenômenos complicadores deveriam ser administrados, tais como 

a divisão das suas bordas em duas ou mais curvas, ou ainda, o inverso, a união de 

duas superfícies distintas em uma única. Usando ainda as ilustrações anteriores, um 

exemplo poderia ser tomado se o vento dividisse a linha de Gente do fogo em duas 



componentes e as movimentasse em direções opostas. Em [8], Sethian usa inúmeras 

ilustrações para explicar a concepção e os problemas que devem ser solucionados 

pelo inétodo dos level sets. 

Idéia Inicial 

Para tratar, em especial, este tipo de movimento entre bordas ou superfícies que 

determinam mudanças topológicas, Osher e Sethian publicaram seu primeiro tra- 

balho sobre level sets em 1987 [7]. A idéia principal por trás de sua metodologia 

estava em adicionar uma dimensão ao problema, ou seja, a descrição do movimento 

de uma curva bidimensional seria feita num contexto tridimensional. Além disso, a 

abordagem era diretamente aplicável a problemas n-dimensionais. 

A idéia de se adicionar uma dimensão ao problema foi contestada por alguns 

autores que diziam que a introdução de mais uma coordenada geraria alto custo 

computacional. Estes autores chegaram a descrever tal solução como um "ato de 

violência" [9, 8). 

No entanto, desde o início das pesquisas, ocorridas no final da década de oitenta, 

até os dias de hoje, o modelo de level sets tem se tornado tema para muitos 

pesquisadores e área de grande interesse na literatura científica, oferecendo apli- 

cabilidade em diversos ramos da ciência. 

Nas próximas seções será explicada com detalhes toda estrutura necesskria para 

se resolver um problema de descrição de bordas através do método de level sets. 

Alguns conceitos básicos inerentes ao assunto, como funções de velocidade, forma 

de evolução da interface de propagação e forças de parada, serão disc~itidos ao longo 

deste capítulo. O objetivo é fornecer o conhecimento necessário para se poder dis- 

cutir algumas aplicações dos level sets em segmentação de imagens. 

2.2 Conceitos 

Como uin exemplo hipotético, imagine um pedaço de corda com suas extremida- 

des coladas, de maneira que ela seja uniforme. Disponha esta corda sobre o chão 

não permitindo que hajam partes sobrepostas. Uma curva fechada com esta topolo- 

gia é dita simples. Caso haja sobreposição de segmentos da corda, esta não será 



uma curva fechada simples (veja Figura 2.1). Este conceito pode ser estendido 

ao espaço tridimensional, e a.ssim uma superfície como uma esfera, que não possui 

auto-intersecções, seria chamada de superfície fechada simples. 

Figura 2.1: Exemplos de curvas fechadas simples e não simples. 

Neste trabalho trataremos essencialmente de curvas e superfícies simples. Quando 

estes conceitos não se aplicarem, isto será indicado explicitamente. 

Além disso, deve-se atentar ainda para o conceito de frente de propagação. No 

contexto desta pesquisa, uma frente deve ser entendida como uma curva ou superfície 

que separa dois meios que estão interagindo entre si, isto é, ela representa a borda 

ou fronteira entre duas regiões [10]. 

2.3 Movimento 

Considere agora uma frente de propagação - seja uma curva no R2 OU uma su- 

perfície no R3 - separando duas regiões e se movendo em direção S normal, que em 

todo ponto da borda é orientada no mesmo sentido: ou para dentro ou para fora da 

borda. 

A velocidade com a qual a borda se movimenta pode depender de inúmeros 

fatores. Uma forma de expressar a função velocidade pode ser: 

F = F(L, G, I) (2-1) 

onde F é a função velocidade e os parâmetros L, G e I são os fatores dos quais 

8 



ela depende. Segundo Sethian [ll], de uma maneira geral, estes parâmetros podem 

ser descritos da seguinte forma: 

0 L : são as propriedades locais. São aquelas determinadas, por exemplo, por 

informações geométricas locais, tais como curvatura e vetor normal; 

0 G : são as propriedades globais da interface. São aquelas que dependem da 

forma e da posição da interface; 

o I : são as propriedades independentes, aquelas que não dependem da  forma 

da interface. 

Um dos maiores desafios na abordagem leve1 set é produzir um modelo ade- 

quado para uma dada função de velocidade F. Este assunto será abordado mais 

detalhadamente na seção 2.6. 

Dados a função velocidade F e a posição da interface, o objetivo agora é descrever 

o movimento realizado por ela. 

2.4 Movimento por Curvatura 

Para movimentar uma curva, são necessárias duas informações básicas: direção e 

velocidade. Como um exemplo de modelo de movimento, podemos tomar a direção 

como sendo indicada pelo vetor normal da curva e a velocidade como dependente 

da curvatura. A curvatura mede o quanto varia a inclinação da curva em um deter- 

minado ponto [12, 13, 141. 

Para exemplificar, podemos pensar em um círculo. Neste caso, a curvatura é 

sempre constante, seja qual for o ponto considerado. Vale acrescentar que, quanto 

menor o círculo, maior é sua curvatura, dado que seu valor nesse caso será exata- 

mente o inverso do raio. 

O movimento da borda será perpendicular a ela, com velocidade proporcional 

à sua curvatura. Deve-se observar que, como a curvatura pode ser positiva ou 

negativa, algumas partes da curva podem ser mover para fora enquanto outras se 

movimentarão para dentro. A Figura 2.2 ilustra este aspecto. 

Neste exemplo, as setas externas indicam que a curvatura é negativa e que por- 

tanto, a curva se move para fora. As setas internas indicam que a curvatura é 



Figura 2.2: Nos pontos onde a curvatura é positiva a curva se movimenta para 

dentro. Onde ela é negativa a curva se move para fora. 

positiva, movendo a curva para dentro. É importante notar que o tamanho das 

setas é proporcional ao valor da curvatura no referido ponto [15]. 

Considerando que o movimento com velocidade dependente da curvatura é um 

componente de muitos fenômenos físicos, existe um esforço contínuo em modelar 

mecanismos computaciona.is para descrever tais movimentos. Alguns trabalhos de- 

dicados a modelagem destes fenômenos podem ser citados, tais como [16, 17, 18, 19, 

14, 15, 7, 121. 

2.5 Representação 

Seja a função z = $(x, y, t = O), de forma que dado um ponto qualquer (x, y) ela 

retorne uma altura x referente a distância entre o ponto (x, y) dado e a frente de 

propagação no instante de tempo t = 0. 

Desta forma, o gráfico de 4 que intersecta o plano xy exatamente na frente de 

propagação em t = O é mostrado na Figura 2.3. 
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Figura 2.3: Representação da frente de propagação. 

O gráfico de 4, representado em cinza claro, constitui a chamada "superfície level 

set". A intersecção dessa superfície com cada plano horizontal delimita um level set 

A superfície em cinza claro é chamada de superfície level set [ll, 81, já que aceita 

qualquer ponto como entrada e devolve um único valor como saída: a distância entre 

o ponto e a interface. A borda da interface em cinza escuro é chamada de nível zero, 

ou zero level set. Nela estão todos os pontos que possuem distância igual a zero. 

Sendo assim, é possível ligar a evolução da função 4 à propagação da interface 

em relação ao tempo. Em qua.lquer momento da evolução, a frente de onda da 

propagação é dada pelo nível zero da função 4 (Figura 2.4). 

Formalmente, dada uma curva de nível zero Ct no instante t ,  existem três valores 

possíveis para a função 4(e, e, t): 

I > O, se (x, y) está fora de C, 

$(x(t), ~ ( t ) ,  t )  = O, se (x, y) está sobre de C, 

< O, se (x,y) está dentro de C 

Considerando um modelo unidimensional, nós podemos derivar a evolução da 

frente que é caracterizada pela equação 



Figura 2.4: Evolução da interface ao longo do tempo. 

4 W ) ,  t )  = 0. 

Usando a regra da cadeia, temos então que 

Supondo, 

então, 



e assim, a evolução de 4 pode ser escrita como 

2.6 Escolha da função de velocidade 

A função de velocidade V, depende de fatores relacionados às propriedades locais 

da curva, como curvatura, por exemplo, e de fatores relacionados às propriedades 

globais da curva, como forma e posição. Isto pode ser usado para controlar a curva 

de diversas maneiras. O método original de level sets propôs o uso de V, como sendo 

a soma de dois termos 

onde Vno é um termo constante de propagação e Vni é uma função escalar sobre a 

curvatura k, que é dada por 

O termo Vno que é determinado por uma '(balloon force" é independente da 

geometria da frente de propagação, a qual se movimenta uniformemente com veloci- 

dade Vno, se contraindo ou se dilatando dependendo do sinal de Vno (201. 

Tomando como exemplo o caso em que o modelo dos level sets é usado para 

segmentação de imagens, é esperado que a curva cesse sua evolução se coincidir com 

a borda de um segmento. Isto pode ser realizado através da nlultiplicação do termo 

de velocidade por um termo dependente da imagem g(x, y). Esse termo deve fazer 

a velocidade inversamente proporcional ao gradiente da imagem e pode ser definido 

da seguinte maneira: 



1 
dx, y) = + ~OI,(z,,)l2 

X2 

onde I, é a imagem I após um filtro Gaussiano definido por: 

A Equação 2.10 é uma das usadas por Perona e Malik em seu trabalho de 

suavização de imagens usando equação de difusão [21]. No trabalho original, este 

termo foi usado para parar o processo de difusão próximo às bordas de um segmento. 

Através de sutis alterações no valor de A, nós podemos controlar a velocidade nas 

bordas dos segmentos de forma que ela tende a zero quando se aproxima das bordas. 

Com a inclusão desse termo no cálculo de V, a equação de evolução da frente de 

propagação pode ser escrita como: 

Modificações quanto ao termo de velocidade têm sido propostas por diversos 

autores. Por exemplo, Yezzi e seus colaboradores [22, 231 observaram que o termo 

de evolução dado pela Equação 2.10, em alguns casos, não faz a interface parar nas 

bordas. Eles propuseram então um termo adicional da forma (Vg V$) que faz com 

que a Equação 2.12 tome a seguinte forma: 

Neste modelo, o termo adicional possui função dupla quando a curva está próxima 

à borda de um segmento. Ele tem o efeito de atrair a frente de propagação quando 

ela se aproxima de uma borda e de empurrá-la de volta se ela passar da borda. 

Note que com a adição do termo (Vg V$), a Equação 2.13 torna-se equivalente ao 

modelo de snake geodésica que foi proposto simultaneamente por Caselles et a1 [I] 

e Kichenassamy et d [22]. 



2.7 Inicializando a curva 

O passo chave em ambas as abordagens, implícita ou paramétrica, é a escolha do 

local onde colocar a curva inicial. Considerando que o contorno pode se mover para 

fora ou para dentro, seu local inicial determinará a segmentação que será obtida. 

Por exemplo, se existe um único objeto na imagem e o contorno é colocado externa- 

mente a este e com movimentação para dentro, a segmentação encontrará a borda 

externa do objeto. Entretanto, se o objeto tem um furo no meio, não será possível 

obter a borda deste furo. Para isso, a curva inicial deveria ser colocada dentro 

do furo e propagada para fora (expandindo) ou posicionada dentro do segmento e 

suficientemente mais próxima da borda interna do que da externa. É importante 

lembrar que mais de uma curva pode ser usada como inicialização do leve1 set. 

Neste trabalho foram abordados dois métodos para inicialização do contorno. 

Para obter bordas externas de segmentos de interesse na imagem, foi considerado 

um contorno qualquer que envolva o segmento. Esta curva é então propagada de fora 

para dentro (contração). Para obter as bordas internas do segmento, nós iniciamos o 

algoritmo com um pequeno contorno circular contido na região delimitada pela borda 

externa do segmento e a fazemos expandir. Se o contorno inicial estiver contido no 

próprio segmento e este não for simplesmente conexo, mudanças topológicas devem 

acontecer durante a evolução da snake. 

Estes dois tipos de inicialização de curva são suficientes para analisarmos o com- 

portamento das snakes implícitas. Vale ressaltar que, para que a segmentação de 

determinadas imagens atinjam resultados satisfatórios, a inicialização do contorno 

próximo da borda almejada pode ser essencial. 

2.8 Cálculo da funçáo distância 

Uma vez inicializado o contorno, é preciso calcular a função 4 inicial que conforme 

foi visto, será uma distância com sinal a este contorno (ver Figura 2.5). O cálculo 

pode ser feito através da resolução da equação Eikonal [ll, 241. 

Suponha V,(x(t), t )  > O. Como a frente de propagação se move para fora (ex- 

pansão), uma maneira de se caracterizar a evolução da frente é calcular o tempo 

de chegada T(x ,  y) onde a curva cruza o ponto (z, y). Esta função de chegada está 



Figura 2.5: Representação gráfica da evolução de uma curva e os valores da função 

na grade. 

relacionada com V, através da equação 

e o contorno inicial é, logicamente, o lugar geométrico dos pontos onde T é nula. 

Quando a velocidade V, depende somente da posição, a Equação 2.14 é referida 

como a equação Eilional. A solução desta equação para uma velocidade constante 

unitária da para cada instante t a função distância com sinal à curva de nível zero 

de t. O sinal de V, depende da localização do pixel em relação ao contorno. Neste 

trabalho, foi usado sinal negativo para pixels internos ao contorno e positivo para 

os externos. Uma maneira eficiente para resolver a equação Eikonal é descrita em 

I251 - 
Com a evolução da frente de propagação, a função 4 poderia, em princípio, 

ser atualizada apenas em uma vizinhança do contorno atual, dado que isto seria 

suficiente para determinar a evolução da curva. Entretanto, ao fazer isso a função 

4 deixaria de ser uma distância e, além disso, poderíamos não mais poder fazer a 

atualização correta dessa função, dado que partiríamos de valores incorretos. 

Como resultado disto, a curva pode parar sua evolução próximo a uma borda 

sem atingí-la. Uma solução para este problema é reinicializar a função distância 4 



periodicamente. Nós usamos a mesma equação Eilconal para esta finalidade. Entre- 

tanto, deve ser notado que isto pode adicionar um significante custo computacional 

ao método level set se for feito frequentemente. 

2.9 Vantagens do Leve1 Set 

Existem algumas vantagens associadas à perspectiva de propagação da frente de 

onda utilizando o método dos level sets. Abaixo estão algumas. 

o O método é diretamente aplicável a dimensões superiores. 

o Alterações topológicas como divisão ou junção são manipuladas natura,lmente. 

Em qualquer momento a borda é dada pelo nível zero da função, ou seja, a 

posição da frente no instante de tempo t é dado pelo conjunto solução de 

$(x, Y, t )  = 0. 

o Propriedades geométricas são facilmente determinadas. Por exemplo, em qual- 

quer ponto da frente de propagação o vetor normal é dado por 

e a curvatura é dada pelo cálculo do divergente do vetor normal, isto é: 

a O método permite tratar apropriadamente os cantos da frente, dada uma 

adequada escolha de parâmetros e modelos. 

o Controle de resolução através de parâmetros como Ah(espaçament0 entre as 

células da grade) e At (passo de tempo) 



Complexidade 

Uma maneira interessante de se calcular o custo e a eficiência de um algoritmo é 

analisar sua complexidade teórica [26]. Para resolver um problema de fazer evoluir 

uma curva de nível num espaço de dimensão 2 discretizado em uma grade nxn pelo 

método dos level sets, são necesskias O(n2) operações por passo de tempo. A versão 

tridimensional do problema custará O(n3) [27, 71. 

Algumas técnicas foram propostas visando diminuir o custo computacional rela- 

cionado ao cálculo da função 4. Métodos do tipo Narrow Band restringem a região 

de atualização da função 4 às áreas próximas à interface. Já os métodos do tipo Fast 

Marching oferecem ganho de performance quando a evolução se restringe a somente 

uma direção[27]. 

2.11 Aplicações 

Desde sua proposta original o método de level sets tem ganho grande populari- 

dade, sendo usado nas mais diversas aplicações. Nesta seção estão relatadas algumas 

das áreas e aplicações desenvolvidas utilizando a abordagem level set. 

Na área de motion tracking, por exemplo, onde as questões usuais estão em 

estimar o campo de movimento e segmentar as regiões onde ele é uniforme ou 

atende a alguma relação, alguns autores fazem uso dos modelos de level sets para 

a segmentação em função do movimento. Mansouri e Konrad, por exemplo, pro- 

puseram uma abordagem interativa para unir estimação do campo de movimento 

e segmentação baseada em level sets [28]. Seu algoritmo para segmentação é pu- 

ramente baseado no movimento, diferentemente da abordagem feita por Paragios 

e Deriche [29], onde explicitamente há combinação de segmentação em função do 

movimento e da intensidade da imagem, causando a dependência das bordas estarem 

bem definidas. A metodologia proposta por Mansouri e Konrad apresenta um algo- 

ritmo baseado somente no movimento das imagens, sendo efetiva mesmo quando as 

bordas não estão bem definidas [30, 311. 

Ainda em motion tracking, Catte, Dibos e Koepfler apresentaram um esquema 

para segmentação de movimento via cálculo de curvatura, que conjuga a utilização 

dos level sets e de morfologia matemática [18, 321. 



Seguindo uma tendência dos últimos anos e visando um ganho de performance, 

iniciou-se a implementação dos modelos de level sets em placas gráficas. Um dos 

pioneiros foi o trabalho de Lefohn et a1 em 2003 [33]. Seu artigo aborda os problemas 

relacionados a segmentação tridimensional, focando no alto custo computacional e 

na dificuldade de parametrização. Os autores propõem o uso das placas gráficas 

para aceleração do processo de cálculo da superfície de evolução e da visualização 

dos resultados. Segundo os autores, suas principais contribuições são um sistema 

integrado capaz de fornecer controle interativo sobre o processo de segmentação e 

visualização, uma solução em GPU cerca de 15 vezes mais rápida do que os métodos 

anteriores, um novo e eficiente esquema de troca de mensagens entre GPU e CPU e 

a visualização tridimensional dos resultados em tempo real. 

Além das já citadas, inúmeras outras áreas agregam as funcionalidades dos mode- 

los level sets, tais como os trabalhos em geometria apresentados por Chopp e Sethian 

[14, 341, em geração de grades 1191, em pesquisas sobre mecânica dos fluidos (351 e 

combustão [36], fabricação de dispositivos eletrônicos [37, 381, morphing [39, 401, 

visão estéreo [41], shape from shadzng [42], segmentação de imagens coloridas [43], 

cálculo do caminho mais curto [42] e classificação de imagens [44], entre outras. 

Outro ramo da área de processamento de imagens onde se faz grande uso da 

abordagem level set é a segmentação de imagens médicas. Este assunto, entretanto, 

será abordado como mais detalhes nos capítulos 3 e 4. 



Capítulo 3 

Contornos Ativos 

A maioria das estratégias usadas em contornos ativos visa minimizar um funcional 

de energia composto de um termo que é baseado na imagem e um outro termo 

relacionado com a energia interna ou modelo do contorno, o qual penaliza a falta 

de suavidade da curva. Os dois modelos principais são os paramétrico e o implícito, 

sendo este último implementado sob a formulação dos leve1 sets. 

Neste capítulo nos dedicaremos aos contornos ativos implícitos e às suas aplicações 

quanto à segmentação de imagens médicas. Serão abordadas algumas das inetodolo- 

gias propostas e suas variações, bem como algumas vantagens e desvantagens. 

Antes de falarmos sobre os contornos ativos implícitos, cabe uma breve descrição 

sobre o modelo das snakes paramétricas. 

O método foi proposto originalmente por Kass, Witltin e Terzopoulos [45]. Os 

autores apresentaram um modelo de contorno definido no domínio da imagem, que 

pode se deslocas sob a influência de forças internas (definidas em função do próprio 

contorno) e externas, calculadas a partir de informações extraídas da imagem. As 

informações inerentes ao contorno devem manter sua suavidade durante sua de- 

formação, enquanto que as informações vindas da imagem devem fazer o contorno 

se mover em direção às fronteiras da região que se deseja. 

Segundo McInerney e Terzopoulos [46] as snakes são fruto da confluência da 

geometria, da física e da teoria da aproximação. Elementos geométricos são usados 



para expressar a forma do objeto, a física impõe restrições à variação da forma 

ao longo do espaço e do tempo, e a teoria da aproximação permite formalizar os 

mecanismos que possibilitam o ajuste dos modelos aos dados. 

Uma snake pode ser definida parametricamente da seguinte forma: 

onde x(s) e y(s) são as coordenadas x e y ao longo do contorno, e o parâmetro 

s E [O, 11. O funcional de energia que deve ser minimizado pode ser escrito como: 

em que Eint, -Eimagem e Eartifi,al representam a energia interna, as forças inerentes 

a imagem e a energia artificial inserida no modelo, respectivamente. 

A energia interna da  snake pode ser expressa como: 

onde a(s)  e P(s) representam a elasticidade e a rigidez do contorno. Enquanto que 

o primeiro termo representa uma resistência a tração ou compressão - variaqão da 

extensão - o segundo representa uma resistência a dobra - variação da curvatura. 

O segundo termo da Equação 3.2 é obtido a partir da imagem e pode se constituir 

numa combinação complexa de funcionais de forma que a sua minimizaçáo atraia 

a snake para características de interesse na imagem. Como exemplo, se f (x) for o 

nível de tons de cinza da imagem em (x, y), o funcional correspondente a uma snake 

que é atraída por contornos com gradientes de imagem elevados pode ser: 

O terceiro termo é referente às componentes que não dependem nem da forma 

atual do contorno nem da imagem, mas que são introduzidas ou diretamente pela 

ação do usuário ou por um processo automático que pode levar em conta a situação 



em iterações anteriores. Por exemplo, se a snake estiver detida em em uma zona 

correspondente a um mínimo local de energia, o usuário poderá forçá-la a continuar 

sua evolução. Esta mesma ação poderia ser decidida de forma automática, se um 

snaxel permanecesse fixo, por várias iterações, em um pixel onde o contraste é baixo. 

De acordo com a condição de Euler-Lagrange, a snake c(s) que minimiza Esnalce 

deve satisfazer: 

em que Ec, Ecs e Ecs, são, respectiva-mente, as derivadas parciais de E em relaçiio à 

Apesar de serem muito utilizadas em imagens médicas, as snakes originais apre- 

sentam limitações, tais como a necessidade da inicialização próxima do alvo, a in- 

flexibilidade dos parâmetros - que não são ajustados ao longo da evolução - e a im- 

possibilidade de alterações topológicas. De fato, a inicialização das snakes é crítica. 

Frequentemente a curva inicial tem que ser relativamente próxima do contorno a 

segmentar para que o processo seja bem sucedido. Isto se deve à presença de carac- 

terísticas específicas na imagem que, não pertencendo ao contorno do objeto, podem 

então, forçar a snake a convergir para um mínimo local de energia indesejado. Além 

disso, a parametrização fixa das snakes torna difícil que ela assuma formas tubu- 

lares ou com concavidades e protuberâncias acentuadas. Finalmente, a topologia do 

objeto de interesse tem que ser conhecida de início, pois as snakes são incapazes de 

manipular transformações topológicas sem mecanismos adicionais. 

Com o objetivo de desenvolver uma estrutura unificada que permitisse ultrapas- 

sar a limitação de invariância topológica das snakes comuns mantendo, contudo, 

sua potencialidade, McInerney e Terzopoulos propuseram as T-snakes (topological 

adaptable snakes). Esta variante dos modelos paramétricos inclui a capacidade de 

re-parametrização que permite modificar a sua topologia. 

Em sua abordagem é utilizada uma malha triangular que particiona o domínio da 

imagem. A cada iteração a snake é reparainetrizada, sendo os snaxels posicionados 



em suas intersecções com as arestas da malha. A reparametrização visa fazer com 

que a curva não tenha mais de uma auto-intersecção por célula. O esquema permite 

aos contornos evoluírem de forma a se ajustarem a geometrias complexas, podendo 

também alterar sua topologia. A mudança topológica é possível porque a T-Snale 

é considerada uma aproximação de uma curva de nível. Especificamente a curva de 

nível 112 da extensão por interpolação linear em cada triângulo da malha da f~mção 

característica do conjunto de vértices que já foram atingidos - ou "queimadosv- pela 

T-Snake desde o início da sua evolução. 

Quando uma T-snake colide com ela própria, se divide em duas ou mais partes. 

Quando ela colide com outra, as duas se agregam para formar uma nova T-Snake - 

operação merge. 

Em continuidade ao trabalho de McInerney e Terzopoulos, A. Oliveira e seus 

colaboradores apresentaram uma abordagem para controle da topologia de uma T- 

Snake, chamada Loop-Snake [47,48]. Sua metodologia foca os laços (loops) formados 

pela curva obtida a cada estágio de evolução. Além disso, faz uso de uma estrutura 

adicional conhecida como Eoop-tree para decidir em tempo O(1) quando a região 

envolta pelo laço já foi explorada pela snake. 

3.3 Variantes dos Modelos Implícitos 

Os modelos de leve1 sets podem ser divididos em duas classes principais [24] (ver 

Figura 3.1). A primeira delas abrange os modelos sem regularizadores, isto é, aque- 

les em que a força de propagação é obtida, principalmente, a partir da curvatura, 

do gradiente da imagem e do valor da função. A segunda classe é composta pelos 

modelos que fazem uso dos regularizadores. Isto é, derivam a força de propagação 

usando abordagens estatísticas semelhantes as usadas pelos métodos baseados em 

regiões, que tomam informações estatísticas da região para controlar a evolução da 

curva. Esta classe de modelos deformáveis pode ainda ser dividida em outras quatro 

subclasses: os modelos em que a força de propagação é derivada de esquemas de clus- 

terização; modelos derivados de métodos estatísticos baseados em redes Bayesianas; 

modelos derivados de informações da forma da superfície; modelos derivados de 

informações baseadas na classificação dos pixels. 



Modelos Deformáveis v 
Paramétricos CI Irnplicitos '7 
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Clusterizaçáo em Modelos 

Figura 3.1: Classificação dos modelos deformáveis. 

3.4 Leve1 Sets sem Regularizadores 

Nestes modelos, a acuracidade da segmentação é a.ltamente dependente dos valores 

de gradiente da imagem e do quão perto a curva de inicidização está da borda. 

3.4.1 Com critério de parada baseado no gradiente 

Baseados na abordagem proposta por Osher e Sethian [7], Caselles et a1 [49] e 

Malladi et a1 [20] apresentaram um modelo de contornos ativos geométrico derivado 

da seguinte equação : 

termo de parada 

onde k é a curvatura, a! uma constante e g(x, y) é o termo de parada baseado no 

gradiente da imagem, que é dado por 

Perceba que a Equação 3.6 é descrita por Malladi et a1 em [50], de onde pode-se 

deduzir o termo de parada como 



onde a é uma constante relacionada ao gradiente e I V [ G , ( x ,  y )  * I (x ,  y ) ]  I é o 

gradiente da imagem após um filtro Gaussiano com desvio padrão o. 

O termo de parada apresentado não é robusto quando o gradiente não é bem 

definido e pode não conter a evolução da curva na borda desejada. 

3.4.2 Com critério de parada baseado na resistência da 

aresta 

Kichenassamy e t  a1 1511 e Yezzi e t  a1 [23] apresentaram uma proposta para resolver 

o problema de bordas fracas encontrado no modelo proposto por Caselles et a1 [49] 

e Malladi et a1 [20]. Eles introduziram um termo adicional, chamado de termo de 

tração - pull back t e m .  Este termo pode ser expresso matematicamente da  seguinte 

forma: 

termo de parada 

Note que ( V g  - V$) denota uma força de atração em direção à normal da curva. 

Esta força é obtida do gradiente de um campo potencial de g.  Este campo potencial 

g pode ser escrito na forma 

Perceba que a Equação 3.9 é discutida por Malladi e t  a1 em [50]. Assim, 

reescrevendo-a segundo Malladi e t  al, temos 

onde p é uma constante de força da aresta, a é uma constante que foi usada com 

valor 1 por Malladi e t  al, k é a curvatura, E é um termo de controle constante 

dependente da curvatura, e ( V g  V4) tem a mesma definição dada anteriormente. 

Mesmo sendo uma proposta para os casos onde as bordas não são bem definidas, 

segundo Siddiqui e t  a1 [52], este modelo não conteve a evolução da curva em estru- 

turas complexas. 



3.4.3 Com critério de parada baseado na minimização da 

área 

Siddiqui et a1 em [52] propôs a adição de um termo extra ao modelo proposto por 

Kichenassamy 1511 e t  a1 e Yezzi et  a1 [23]. 

termo de parada 

onde %(Vg) I V+ I é o termo de minimização de área. Este termo atua como uma 

força adicional que atrai a frente de propagação quando ela está na vizinhança de 

uma aresta. 

Comparada aos dois modelos apresentados anteriormente em [24j, esta abor- 

dagem se mostrou mais eficiente. Entretanto, este método não é robusto quando 

aplicado a segmentação de estruturas complexas como córtex cerebral [50, 531. 

3.5 Leve1 Sets com Regularizadores 

A adição de informações estatísticas aos contornos ativos tem despertado grande 

interesse em pesquisas sobre segmentação de imagens médicas (veja [54, 55, 561). 

A principal razão para isto é o fato do método tomar vantagens ao computar in- 

formações locais e globais em relação à região onde a curva está evoluindo. Estas 

informaçõs auxiliam na movimentação da curva, empurrando ou atraindo a frente 

de propagação segundo as características da região. 

3.5.1 Baseados em Clusterização 

A introdução de uma força relacionada a região tem por objetivo regularizar o 

resultado final tomando como base informações conhecidas sobre o objeto a ser seg- 

mentado. Por exemplo, se essas informacões se constituem num conjunto de pixels 

que caracterizam tanto o objeto quanto as demais áreas da imagem - backgcground, 

podemos computar uma função de pertinência em relação ao objeto usando o pro- 

cedimento mostrado por Suri em 1241. 



Tendo essa função de pertinência para o objeto e o background, podemos definir 

a força de região a ser aplicada a um snazelij como sendo f (xg)  - f (xy),  onde f 

é uma função real crescente. 

3.5.2 Baseados em Modelos Bayesianos 

Quando conhecemos dados estatísticos relacionados ao objeto e ao background 

como a média e a variância dos pixels em uma amostra padrão de cada um deles, 

podemos definir uma função de verossimilhança de uma janela J em torno de cada 

pixel p da curva de nível zero corrente, e uma janela de mesmas dimensões centrada 

em um ponto da  fronteira objeto/backgroud da seguinte maneira: 

1 - (I(PI)-PB)~ 1 - ( ~ ( p z ) - p o ) ~  

Pob(P) = I-I =e c; a n &  e , (3.13) 
PIEJ I d(pi)>O PZEJ I dpz)<O 

onde AO e A B  são as áreas, ,uo e p~ são OS valores de média, o; e o; são os desvios 

padrões de AO e AB, pl  e pz as intensidades dos pixels, todos eles do objeto e do 

background, respectivamente. 

O termo acima pode ser pensado como a conjugação de mensagens que os nós 

de uma rede Bayesiana que representam evidências da forma " p l  E Background" ou 

"p2 E Objetonpassam para o nó p - centro da janela - que está na borda do objeto. 

Adicionando na equação de evolução da curva um termo proporcional ao módulo 

do gradiente dessa medida de verossimilhança, favorecemos a condição de que a curva 

de nível zero deve convergir para uma situação em que a vizinhança de qualquer um 

de seus pontos seja similar ao padrão dado. 

Outras formas de definir um termo adicional - genericamente chamado de força 

de região - que é computado a partir de um modelo Bayesiano são apresentadas em 

[24, 551. 

No primeiro trabalho - [24] - a força de região toma a forma 

onde &, e gZt são as propabilidades computados a priori de um pixel, pertencendo, 

respectivamente, ao interior e ao exterior de um objeto, ter intensidade p. aint, 



que também é computado a priori, é a probabilidade de um pixel de intensidade p 

pertencer ao interior do objeto. 

Se o primeiro termo da expressão acima for maior do que o subtraendo, um 

pixel p com intensidade I (p)  deve estar no interior do objeto que idealmente deve 

corresponder a região onde (b < O. Então, se p está sobre a curva de nível zero 

de $, devemos fazer $@) < O. Analogamente, se é mais provável que um pixel 

com intensidade I (p)  pertença ao background, mas p se encontra sobre a curva 

{xl (b(x) = O), devemos ter 3 (p )  > 0. 

No trabalho de Leventon [55], a força de região tem a forma 

onde @ representa a definição de 56 que é mais provável, segundo uma probabilidade 

a posteriori expressa por: 

onde a é uma representação da forma do objeto a ser segmentado e /3 define a 

posição e orienta@o desse objeto na imagem. A introclução desse termo faz com 

que 4(t + 1) esteja mais próxima de f ( t )  do que $(t). 



Capítulo 4 

Segment ação de Ultra-sonografias 

Ultra-sonografia é um método não invasivo frequentemente utilizado no auxíiio a 

diagnósticos, sendo capaz de fornecer informações importantes sobre a região de in- 

teresse. Ela combina baixo custo, tempo de aquisição das imagens reduzido, além da 

abstenção da radiação. Apesar destes benefícios, as ultra-sonografias possuem eco- 

perturbações e ruídos localmente distribuídos, fatores que podem causar dificuldades 

na análise e no diagnóstico. A interpretação do que é a fronteira da região de inte- 

resse torna-se relativamente subjetiva. Assim, a implementação de uma metodologia 

capaz de realizar a segmentação de maneira eficiente e confiável torna-se uma tarefa 

complicada. 

Um dos principais problemas encontrados na segmentação de ultra-sonografias 

está relacionado à qualidade das bordas da região de interesse. Bordas ruidosas - 

mal definidas ou descontínuas - podem causar resultados inválidos. Veja o exemplo 

da Figura 4.1, no qual um contorno expande em direção à borda de um tumor 

representado graficamente em uma ultra-sonografia. Neste exemplo, a região de 

interesse é a área escura central na imagem. O contorno é inicializado dentro desta 

região e deve se expandir até encontrar a borda da região. Como resultado do baixo 

gradiente na paxte superior esquerda da fronteira da região, a evolução da curva não 

foi detida pela fronteira, o que causou um erro na segmentação. 

Inúmeros trabalhos têm sido propostos apresentando soluções para o problema 

de bordas mal definidas. Alguns deles adicionam critérios de parada para todo o 

contorno 152, 571, outros, para oferecer maior robustez à solução, consideram além 

do gradiente, informações adicionais, como a geometria da região [54, 581. Outros 



Figura 4.1: Exemplo em que a curva ultrapassa a borda da região de interesse. 

autores propõem a remoção do termo de expansão - balloon force - considerando 

uma inicialização da curva próxima à borda de interesse [59]. 

Dentre tantos, destacamos a exposição de dois trabalhos: a formulação proposta 

por Yong Yang em [3]; e a abordagem feita por Mora em [2]. 

Classificação por nível de intensidades 

Yong Yang, C. Zheng e X. Yan [3] propõem uma nova função de velocidade para 

o modelo de level set. Essa nova função é baseada nas informações de intensidade 

dos pixels da região de interesse, que substituem dentro do modelo de level set as 

informações de gradiente da imagem. A idéia principal é definir critérios baseados 

nos valores de intensidade que permitem identificar a região de interesse. O termo de 

propagação do modelo é ponderado em função da distância entre a intensidade de um 

ponto e a faixa de valores admitida para que ele seja classificado como pertencente 

a região de interesse. Com o método level set, mantem-se a suavidade da superfície 

envolvente, pode-se prevenir possíveis ultrapassagens da frente de propagação em 

relação à borda de interesse, o que é comum em algoritmos que fazem o crescimento 

de regiões. 



De maneira geral, a idéia por trás deste tipo de algoritmo é implantar uma 

semente dentro da região de interesse (tipicamente um ou mais pixels) e avaliar seus 

pixels viziiihos para determinar se eles devem ser considerados pertencentes ou não à 

região. Caso a avaliação retorne como verdadeira, o novo pixel será agregado à região 

em crescimento. Os algoritmos de crescimento de regiões variam dependendo do 

critério usado para decidir se o pixel pertence ou não à região, o tipo de conectividade 

empregada, e a metodologia usada para escolher entre os pixels que são vizinhos aos 

já classificados, aquele ser processado. 

Os autores defendem essa idéia alegando que, em imagens médicas, nos segmen- 

tos que representam órgãos, a intensidade dos pixels varia suavemente, já que as 

informações de gradiente não são suficientes para delimitar as regiões de interesse 

em alguns tipos de imagens. Justificam assim, a adiçiio de informações sobre a 

região para a obtenção de segmentação mais robusta. 

O modelo específico empregado por eles pode ser escrito como: 

em que I ( X )  é o valor pré-estabelecido para a intensidade média da imagem 

do órgão e I,,,, é a intensidade média dos pixels presentemente classificados como 

pertencentes ao órgão. A influência da curvatura k é ponderado por E, mas, também 

é afetada por I (X) - I,,,,. 

4.2 Classificação baseada na variância da intensi- 

dade dos pixels 

Mora et a1 [2] propõem um modelo de leve1 set robusto para detecção de cavidades 

cardíacas em imagens de ultra-som. Seu método é uma variação do modelo origi- 

nal, já que incrementa adaptações às imagens infectadas por ruídos multiplicativos, 

também chamados de "speckles". 

Para a detecção de bordas, seu algoritmo faz uso de um coeficiente de variação 

de intensidade da imagem, definido por: 



onde var(I)  é a variância da intensidade da imagem e 7 é a média. Uma versão 

local para este coeficiente pode ser descrita da seguinte forma: 

onde 7, é uma vizinhança de s e f é a média da intensidade em %. 

Uma imagem afetada por speckle pode ser expressa como li,. = &,j * ni, em 

que R é a refiectividade do ponto imageado no pixel (i, j )  e ~ , j  é a contribuição do 

ruído speckle neste pixel. Em uma área L? com N elementos onde se assume que a 

reflectividade é uma constante A, a Equação 4.3 pode ser reescrita como: 

Em 4.4, o coeficiente de variação depende somente do ruído multiplicativo, 

desligando-se da reflectividade. 

Lembrando que a variância de A pode ser escrita como 

pode-se escrever 4.2 como 

var (Rn) - - 1 
E(Rn)2 E(Rn)2  [Ww2) - E ( R ~ ) ~ ]  

Desenvolvendo a Equação 4.6 temos: 

var(Rn) - var(n) E (R)2  
- 

var (n) + E (n) 
E (Rn )  E (Rn )  E (Rn)2 

f var (R) (4.7) 
-' Y 4 

Primeiro Segundo 

Analisando os termos da Equação 4.7 observamos que o primeiro termo é con- 

sideravelmente mais próximo do coeficiente de variação global ( E )  do que o valor de 

y2(s)  num ponto de uma borda, dado que numa vizinhança dele a variância var(A) é 

bem alta. Identificando o primeiro termo como o coeficiente global, podemos então 

dizer que y N J em áreas homogêneas e y » c nas bordas. Esta propriedade faz 



do coeficiente de variação um bom detector de bordas para imagens afetadas por 

speckle. 

Neste trabalho, os autores argumentam ainda sobre as desvantagens do método 

original, reafirmando a necessidade de seu algoritmo. A primeira delas é que a força 

que acarreta a evolução da curva nunca é exatamente zero numa borda e assim ela 

pode atravessar a borda do objeto. A segunda desvantagem que eles apontam é que 

fazer a segmentação por um método que considera o gradiente não é adequado na 

presença de ruídos speckle. 

Desta forma, eles propõem que a força a ser aplicada a um ponto da curva seja 

dada por: 

( O  otherwise 

em que yi,j é o CV local e y, é um parâmetro escalar baseado no CV global. As 

bordas correspondem aos pixels nos quais os valores do CV local são maiores do que 

do CV global. 

O termo descrito na Equação 4.8 tem duas propriedades interessantes: é exa- 

tamente igual a zero nas bordas e é robusto para imagens afetadas por speckle. 

Estas duas características oferecem, à abordagem, relevante interesse na área de 

segmentação de ultra-sonografias, onde o ruído speckle está presente. 



Capítulo 5 

lmplementaçao 

Como aplicação do estudo descrito nas seções anteriores foi desenvolvida uma 

ferramenta para segmentação de imagens. Visou-se especialmente a praticidade e a 

possibilidade do usuário interagir com o processo de segmentação e poder visualizar 

seus resultados. Para efeito de comparação foram também implementadas algumas 

metodologias empregando leve1 sets. 

Neste capítulo serão descritos os passos seguidos para a implementação dos al- 

goritmos de segmentação e para o desenvolvimento da interface gráfica. 

5.1 Algoritmos 

Os algoritmos estudados no Capítulo 3 apresentam formulações matemáticas dife- 

rentes. Entretanto, no que tange ao seu fluxo de dados, eles possuem similaridades 

relevantes. Assim, tomando como exemplo os modelos propostos por Caselles [I] 

e Goldenberg [60], a metodologia utilizada para a sua implementação é a mesma. 

O que muda de um para o outro são os parâmetros e o arranjo dos operadores que 

compõem o modelo matemático empregado. As tarefas básicas, tais como criação da 

grade, cálculos de gradiente, da curvatura e do vetor normal, são comuns a ambas 

as técnicas. 

Segundo o fluxograma apresentado na Figura 5.1, a implementação de todo o 

processo de segmentação através das snakes implícitas pode ser dividida em quatro 

partes principais: entrada e saída, criação de uma estrutura de dados associada 

aos vértices de uma grade regular, atualização dos componentes dessa estrutura e 



traçado do contorno final. 

5.1.1 Entrada e saída 

Em relação a esta etapa, ressaltamos que a saída do processo é constituída pela 

sobreposição do contorno final na imagem de entrada e do armazenamento em disco 

dos pontos que descrevem este contorno. 

5.1.2 Criação da estrutura de dados 

Este parte do processo é responsável por particionar a imagem em células. Se- 

gundo uma resolução pré-estabelecida, deverá ser criado uma grade composta de 

vértices e arestas. Cada célula desta grade é delimitada por quatro vértices, vi,j, 

u ~ , ~ + I ,  vi+ij e ui+l,j+i, e as arestas que os ligam entre si. 

Quando as dimensões das células não são submúltiplos das dimensões correspon- 

dentes da imagem, a grade é posicionada de forma centralizada, isto é, de forma 

que as faixas da imagem, acima e abaixo ou a esquerda e a direita, da parte coberta 

por ela tenham a mesma largura. Neste caso, pode haver perda de informações nas 

proximidades das bordas da imagem, impedindo que o contorno alvo seja detectado 

nestas regiões. Como essas faixas são normalmente estreitas, isso não acontece na 

maioria dos casos. 

Em seguida, é necessário calcular os valores iniciais de cada um dos atributos dos 

vértices, ou seja : valor da função 4, gradiente da intensidade da imagem, gradiente 

da função, curvatura e vetor normal. O valor inicial da f~lnção 6 é pode ser dado 

pela distância Euclidiana entre o ponto atual e a borda da curva inicializada. O 

gradiente da imagem é dado por 

onde I, é a imagem I após um filtro Gaussiano definido por 

o vetor normal é dado por 
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Figura 5.1 : Fluxograma da implementação dos algoritmos de segment ação. 



e a curvatura é dada pelo divergente do vetor normal 

da estrutura de dados 

A atualização se restringe aos vértices que compõem uma vizinhança da curva 

atual, ou seja, o valor da função q5 nos vértices afastados da curva de evolução 

não é alterado. A partir de então, repete-se o computo dos demais atributos dos 

vértices, considerando os valores atualizados de 4, até que um critério.de parada 

seja satisfeito. 

5.1.4 Obtensão da curva final 

Neste momento, o dgoritmo conecta as arestas que são cortadas pela curva sequen- 

cialmente. Agora, para cada uma destas arestas calcula-se o ponto exato de inter- 

secção com a curva de evolução. Este interpolação é dada por 

para as arestas horizontais e por 

para as arestas verticais, onde c, e c, são as coordenadas em x e y, e vi e vf são os 

vértices inicial e final de uma aresta, respectivamente. 

Os pontos calculados são armazenados seqiiencialmente em uma lista e repre- 

sentam a curva resultante da segmentação. Uma função responsável por desenhar 

a curva receberá esta lista de pontos e a representará graficamente sobre a imagem 

de entrada. 



5.2 Interface Gráfica 

Na construção da interface gráfica do sistema implementado visou-se os dois 

seguintes objetivos: 

1. Facilitar a entrada dos parâmetros(multiplicadores) gerais e específicos de de- 

terminados métodos. Entre os primeiros, temos os parâmetros de curvatura, 

gradiente, posição e tamanho da curva inicial, tipo de movimento da curva 

(contração ou expansão) e número de iterações. No segundo caso temos, por 

exemplo, o parâmetro a - que é específico do método apresentado por Caselles 

PI 

2. Possibilitar que se efetuem comparações entre os diferentes métodos, com com- 

paração entre a curva obtida e uma outra introduzida manualmente. 

A implementação da interface constituiu-se principalmente da construção de uma 

área de visualização para a imagem e um painel de configuração de parâmetros (veja 

Figura 5.2). 

Na área de visualização é exibida a imagem de entrada e, após a segmentação, a 

imagem resultante com a curva final sobreposta. E nesta área, sobre a imagem de 

entrada, que deverá ser definida a curva inicial. 

Já no painel, do lado direito da aplicação, é possível configurar a medida do raio 

da curva inicial - assumida circular, assim como se ela se movimentará para dentro 

ou para fora. 6 possível ainda pré-definir um número máximo de iterações para o 

algoritmo de segmentação, mesmo que este seja capaz de parar a evolução da curva 

por si só, e alguns parâmetros intrínsecos a cada modelo, como multiplicadores para 

a curvatura e o gradiente. Note que este painel é específico para cada modelo que é 

escolhido no menu Methods. 

Entre as facilidades comuns às interfaces gráficas, estão uma área de menus e 

atalhos. No menu File estão as opções de abrir e salvar uma imagem nos formatos 

PNG, BMP e JPEG, salvm a curva como um arquivo de pontos e imprimir. No 

menu Methods estão as opções de métodos de segmentação: Caselles [I], Mora [2], 

Yang [3] e um método de segmentação por tresholdzng. 

No menu Tools são oferecidas funcionalidades para configuração visual da curva 

- cores e espessura - e para execução do algoritmo de medida de erro entre duas 



- - 

(3 hplicit  Active Contourr Applicntion 

Figura 5.2: Interface gráfica para interação entre o usuário e os algoritmos de seg- 

mentação de imagens. 

curvas - Polyline Distance Measure [61, 62, 241, descrito no Capítulo 6. 

5.3 Ferramentas 

A escolha das ferramentas utilizadas para implementação foi de fundamental im- 

portância. Primeiramente, para os algoritmos, visto que este requerem alto custo 

computaciona~l e qualquer acréscimo a este custo poderia depreciar a implementação. 

Em segundo lugar está a portabilidade. Considerando que este é um trabalho 

acadêmico, a possibilidade de utilização desta aplicação em diferentes sistemas ope- 

racionais atrai interesse sobre o projeto. 

Desta forma, para a implementação dos algoritmos foi escolhida a linguagem 

C++, fazendo uso de seu paradigma de programação orientação a objetos e assim, 

agregando características interessantes à estrutura do código desenvolvido, tais como 

reusabilidade, facilidade de manutenção e menor complexidade de compreensão. 



Uma outra vantagem de grande relevância é a sua comunicação nativa com os di- 

versos sistemas operacionais existentes. 

Para o deseiivolvimento da interface gráfica foram tomadas as mesmas precauções 

quanto a escolha das ferramentas. Lembrando da importância da portabilidade do 

código, optou-se por uma biblioteca que é implementada em C++ e possui versões 

gratuitas para os mais utilizados sistemas operacionais, Windows, Linux, Mac, etc. 

Esta biblioteca é denominada Qt e é distribuída sob a política de licença baseada na 

GNU General Public License (GPL). Juntamente a ela usou-se a biblioteca gráfica 

OpenGL para a manipulação das imagens e das curvas. 

Além destas, também foi utilizada a biblioteca ITK, aplicada i10 desenvolvimento 

dos algoritmos para processamento das imagens. Esta biblioteca também é gratuita, 

multi-plataforma e desenvolvida em C++, o que garante total integração com o 

sistema. 

5.4 Download 

Todo o código desenvolvido pode ser baixado a partir do endereço eletrônico 

www.lcg.ufrj .br/Members/diego. 



Capítulo 6 

Resultados 

Os resultados apresentados neste trabalho foram computados em um PC equipado 

com um processador Intel Core 2 CPU 2.13 GHz e com 2GB de memória U M .  Os 

experimentos foram realizados sobre uma base de dados composta por cerca de 250 

imagens de mamografias captadas por ultra-sonografias, todas elas ilustrando regiões 

com tumores benignos ou malignos. 

A seguir serão apresentadas algumas imagens com os respectivos resultados de 

segrnentação para cada modelo utilizado. É preciso ressaltar a necessidade de uma 

segrnentação ótima para que os resultados obtidos pudessem ser coinpxados. Por 

isso, foram usados dois conjuntos de imagens segmentadas manualmente como re- 

ferência para comparação. Estas segmentaões manuais foram realizadas por dois 

radiologistas e obtidas junto ao Laboratório Nacional de Computação Científica - 

LNCC. Durante a apresentação dos resultados, estas segmentações manuais serão 

citadas simplesmente como Manual 1 e Manual 2. 

Para quantificax os resultados obtidos por cada método, foi utilizado o algoritmo 

Polyline Distance Measure - PDM, proposto por Suri [61] e amplamente utilizado 

em [62, 241. O método PDM avalia a distância entre duas curvas. Neste caso, 

ele indica o quanto a borda estimada - obtida por algum método de segmentação 

- está distante da borda ideal - indicada por um especialista. Uma característica 

interessante neste método é sua eficiência mesmo nos casos em que as curvas possuem 

tamanhos diferentes. 

Sejam A,,,yi e BZjlyj os pontos que definem as curvas A e B, respectivamente. 

Para cada ponto A,,,,, é computada a distância Euclidiana para os pontos em 



B,  armazenando a menor delas. A cada iteração o algoritmo faz a soma entre a 

menor distância atual e aquelas computadas anteriormente. Chamamos esta soma 

de SomaDistAB. O processo é análogo para a curva B em relação a curva A, 

obtendo-se S o m a D i ~ t ~ ~ .  Para normalizar o erro entre as curvas A e B ,  divide-se a 

soma de SomaDistAB e SomaDistBA pelo total de pontos em A e B. Esta medida 

de erro é dada em pixels. 

Formalmente, o algoritmo PDM pode ser descrito como: 

i=Na 

SomaDistAB = MenorDist(Ax,,yi , B) 
i=O 

j=NB 

SomaDis ta~  = MenorDist(BXj,,, , A) 
j=O 

SomaDistAB + SomaDistBA 
Erro = 

NA + NB 

onde NA e NB é O número de pontos pertencentes a curva A e B, respectivamente. 

Desta forma, pode-se deduzir que 

se A - B  

então Erro --+ 0. 

Em seguida são apresentadas as imagens sobre as quais os testes foram realizados 

e as tabelas com as medidas de erro fornecidas pelo algoritmo PDM: Figuras 6.1, 

6.2, 6.3, 6.4, 6.5, 6.6, 6.7, 6.8 e Tabelas 6.1, 6.2, 6.3, 6.4, 6.5, 6.6, 6.7, 6.8. Note que 

as imagens superiores são: a imagem original, a imagem resultante da segmentação 

manual 1 e a imagem resultante da segmentação manual 2, respectivamente. As 

imagens inferiores representam a segmentação obtida com os métodos propostos 

por: Caselles [I] (ver seção 3.4.1), Yang [3] (ver seção 4.1) e por Mora [2] (ver seção 

4.2), respectivamente. Em relação às tabelas de resultados, elas denotam a medida 

de erro entre as segmentações manuais - os valores das linhas - e as obtidas pelos 

métodos estudados - os valores das colunas. 

Além das imagens e tabelas de resultados, são mostradas ainda as tabelas com 

os parâmetros utilizados para cada um dos testes de cada método: Tabelas 6.9, 6.10 

e 6.11. 



Figura 6.1: Resultados para ultra-sonografia 012. 

Manual Caselles Mora Yang 

Manual 1 6.76852*10-3 1.55429"í.o-3 4.39303*10-2 1.80284*10-2 

Manual 2 6.76852*10-3 5.61013*10-3 2.68488*10-3 1.11976*10-3 

Tabela 6.1: Medida de erro: Ultra-sonografia 012 

Figura 6.2: Resultados para ultra-sonografia 030. 

Manual Caselles Mora Yang 

Fdanual 1 5.85467*102 4.04548*102 1.11813*10~ 1.0595*102 

Manual 2 5.85467*102 7.26522*102 5.38405*102 4.1936*102 

Tabela 6.2: Medida de erro: Ultra-sonografia 030 



Figura 6.3: Resultados para ultra-sonografia 040. 

Manual Caselles Mora Yang 

Manual 1 3.94851*10-~ 2.73367*10-2 1.49103*10-2 1.17768*10-2 

Manual 2 3.94851*10-2 6.17219*10-3 3.14655*10-2 4.36973*10-2 

Tabela 6.3: Medida de erro: Ultra-sonografia 040 

Figura 6.4: Resultados para ultra-sonografia 080. 

Manual Caselles Mora Yang 

Manual 1 1.78347*10V2 3.38275*10-~ 1.58202*10-2 4.10802*10-2 

Manual 2 1.78347*10-2 7.61663*10-3 1.68256*10-3 1 .02807*10-2 

Tabela 6.4: Medida de erro: Ultra-sonografia 080 



Figura 6.5: Resultados para ultra-sonografia 105. 

Manual  Caselles Mora  Yang 

Manual 1 4.0193*10-3 2.59657*10-2 1.37045*10-2 1.12113*10-2 

Manual 2 4.0193*10-3 4.27867*10-3 3.52377*10-4 4.53342*10-4 

Tabela 6.5: Medida de erro: Ultra-sonografia 105 

Figura 6.6: Resultados para ultra-sonografia 130. 

Manual  Caselles Mora  Yang 

Manual 1 2.4448*10-3 2.76383*10-2 1.00671*10-2 1.43122*10-2 

Manual 2 2.4448*10-3 2.89571*10-2 1.07685*10-2 1.92199*10-2 

Tabela 6.6: Medida de erro: Ultra-sonografia 130 



Figura 6.7: Resultados para ultra-sonografia 140. 

Manual Caselles Mora Yang 

Manual 1 7.48452*10-2 2.44025*10-2 3.81877*10-~ 2.85574*10-~ 

Manual 2 7.48452*10-2 6.25206*10-2 2.7502*10-4 9.78198*10-4 

Tabela 6.7: Medida de erro: Ultra-sonografia 140 

Figura 6.8: Resultados para ultra-sonografia 170. 

Manual 2 Caselles Mora Yang 

Manual 1 2.50685"10-3 7.44693*10-2 3.82256*10-2 2.622*10V2 

Manual 2 2.50685*10-3 7.98469*10-2 3.889*10-2 1.86958*10-~ 

Tabela 6.8: Medida de erro: Ultra-sonografia 170 



Valor a It erações Raio 

Figura  6.1 20 

Figura 6.2 20 

Figura  6.3 20 

Figura  6.4 20 

Figura 6.5 20 

Figura  6.6 20 

Figura  6.7 20 

Figura  6.8 20 

Tabela 6.9: Tabela de parâmetros utilizados para testes da abordagem proposta por 

Caselles [I]. Ver seção 3.4.1. A primeira coluna é o parâmetro a! descrito na Equação 

3.6, a segunda é o número de iterações utilizado nos testes mostrados, e a última 

coluna é o raio da curva inicial em pixels. 

As diferenças entre as segmentações manuais podem ser percebidas visualmente 

nas figuras apresentadas (6.1, 6.2, 6.3, 6.4, 6.5, 6.6, 6.7 e 6.8), e comprovadas através 

dos valores de erro apresentados nas Tabelas 6.1, 6.2, 6.3, 6.4, 6.5, 6.6, 6.7 e 6.8. 

Estas diferenças podem ser explicadas pela forma como cada especialista define uma 

região de interesse - baseados em seu conhecimento e experiência. A divergência 

existente na delineação da fronteira da região acaba afetando a análise da medida 

de similaridade entre duas segmentações, já que não há uma única curva exata. 

Foram apresentadas tabelas onde são comparados os resultados dos métodos 

automáticos com cada uma das segmentações manuais. Analisando essas tabelas, 

verificamos que os resultados com maior similaridade entre um método automático 

e uma segmentação manual foram encontrados nas Tabelas 6.5 e 6.7. Nestes dois 

casos os métodos propostos por Mora [2] e Yang [3] apresentaram medidas de erro 

bem próximas a zero qiiando comparados à segmentação manual 2. 

Em relação aos métodos automáticos, os modelos apresentados por Mora [2] 

e Yang [3] se mostraram mais eficientes do que o modelo proposto por Caselles 

[I], quando comparadas as medidas de erro. Além disso, o método de Caselles 

[I] apresentou dificuldades em oferecer resultados com maior nível de detalhes, pois 

quando se diminuía a energia interna da curva em busca de fronteiras não delineadas, 



Termo da Termo da Iterações Raio 

Curvatura Imagem 
- - 

Figura 6.1 1.00 

Figura 6.2 1.00 

Figura 6.3 1.00 

Figura 6.4 1.00 

Figura 6.5 1.00 

Figura6.6 1.00 

Figura 6.7 1.00 

Figura 6.8 1.00 

Tabela 6.10: Tabela de parâmetros utilizados para testes da abordagem proposta 

por Mora[2]. Ver seção 4.2.A primeira coluna é o termo multiplicador da curvatura, a 

segunda é um multiplicador do termo da imagem, a terceira é o número de iterações 

necessárias para o alcance da borda, e a última coluna é o raio da curva inicial em 

pixels. 

Curvatura Imagem It erações Raio 

Figura 6.1 0.25 10 20 15 

Figura 6.2 0.10 50 40 15 

Figura 6.3 0.10 25 40 12 

Figura 6.4 0.10 25 40 1 O 

Figura6.5 0.10 25 40 20 

Figura 6.6 0.10 30 30 10 

Figura 6.7 0.10 20 50 15 

Figura 6.8 0.10 50 60 10 

Tabela 6.11: Tabela de parâmetros utilizados para testes da abordagem proposta por 

Yang[3]. Ver seção 4.1. A primeira coluna é o termo multiplicador da curvatura, a 

segunda é um multiplicador do termo da imagem, a terceira é o número de iterações 

necessárias para o alcance da borda, e a última coluna é o raio da curva inicial em 

pixels. 



outros segmentos desta curva vazavam em locais com menor gradiente. 

Uma possível justificativa para o melhor desempenho dos métodos de Mora [2] 

e Yang [3] sobre o de Caselles [I] pode ser deduzida do fato de que este último é 

um método genérico, enquanto os outros dois são modelos desenvolvidos, especifi- 

camente, para a segmentação de imagens de ultra-sonografias (ver Capítulo 4). A 

similaridade entre os dois métodos - Mora [2] e Yang [3] - pode ser notada quando 

comparadas as curvas obtidas por cada um dos métodos. 

Uma outra característica observada durante os testes está relacionada ao local de 

inicialização da curva. O método de Caselles[l] se mostrou mais dependente de uma 

inicialização próxima à fronteira dc interesse. Este fato não ocorreu em nenhum dos 

outros dois modelos, que acabaram apresentando resultados mais eficientes mesmo 

quando a curva inicial estava distante da borda, descentralizada ou com diâmetro 

reduzido. 

Em relação ao tempo de processamento, em todos os testes foram obtidos re- 

sultados em tempo real, o que significa dizer que para as imagens e parâmetros 

utilizados, o tempo de processamento não foi maior do que um segundo. As ima- 

gens utilizadas tinham, em média, dimensões aproximadas à 512 x 512 pixels. Vale 

ainda registrar que a resolução da grade de atualização da função utilizada foi de 

um pixel para cada célula da grade. 



Capítulo 7 

Conclusão 

Neste trabalho foi apresentado um estudo sobre os métodos dos level sets e suas 

aplicações na área de segmentação de imagens médicas. Inicialmente, discutiu-se 

a idéia apresentada por Osher e Sethian em [7] .  Os conceitos inerentes aos level 

sets, tais como modelo de evolução da curva, desenvolvimento da função de veloci- 

dade, critérios de parada, cálculo da curvatura e do vetor normal, e manipulação 

de mudanças topológicas, foram estudados e discutidos no Capítulo 2. Também 

foram analisadas aplicações e áreas de pesquisa onde os modelos de level sets são 

empregados. 

Restringindo a área de estudos dos level sets, abordamos suas aplicações em 

segmentação de imagens médicas. Nesta fase foram descritos alguns dos principais 

modelos propostos pelos pesquisadores da área, entre eles os trabalhos de Caselles 

et a1 [49], Malladi et a1 [20], Kichenassamy et a1 [51], Yezzi et a1 [23] e Siddiqui et a1 

[52]. Estes modelos, denominados "sem regularizadores", utilizam informações de 

gradiente e curvatura para calcular a evolução da curva. Os modelos com regulari- 

zadores são aqueles que utilizam informações locais e globais retiradas da região por 

onde a curva está se movimentando, com o objetivo de computar a velocidade e a 

direção da evolução da curva. Estes modelos - com regularizadores - foram divididos 

em duas subclasses: a dos métodos baseados em clusterização (seção 3.5.1) e a dos 

métodos baseados em modelos bayesianos (seção 3.5.2). 

Após iniciar os estudos sobre os modelos com regularizadores, focamos nossas 

pesquisas nos trabalhos de Mora [2] e Yang [3] que apresentam abordagens específicas 

para a segmentação de imagens de ultra-sonografias. Estas imagens possuem carac- 



terísticas próprias, como a presença de speckles a pouca definição de suas bordas. 

Estes modelos descrevem adaptações a estas características e oferecem resultados 

mais eficientes do que os modelos genéricos. 

Com o objetivo de testar os algoritmos estudados, implementamos uma interface 

gráfica que oferece praticidade na interação com os modelos de segmentação e com 

as imagens. Esta aplicação foi desenvolvida em C+ + e utilizou em sua totalidade 

somente ferramentas gratuitas e mdti-plataforma, o que agrega a possibilidade de 

utilização da mesma nos mais diversos sistemas operacionais. 

Os testes foram realizados sobre uma base de dados composta por cerca de 250 

imagens de mamogmfias captadas por ultra-sonografias, todas elas ilustrando regiões 

com tumores benignos ou malignos. O objetivo era realizar a segmentação de uma 

dada região de interesse de maneira automática, ou seja, após a inserção de uma 

curva inicial, o algoritmo deveria ser capaz de fazer a curva evoluir até a borda da 

região. Considerando a dificuldade em se definir as bordas das chamadas regiões de 

interesse, foi usada como modelo uma base de imagens contendo as segrnentações 

feitas manualmente por dois radiologistas. A eficiência de cada método foi medida 

através do algoritmo PDM - Polyline Distance Measure - descrito no Capítulo 6. 

Este método fornece uma medida de erro para cada par de curvas computadas, 

permitindo que se quantifique a similaridade entre um resultado automático e uma 

segmentação manual feita por um especialista. 

Os resultados comprovaram a superioridade dos métodos específicos para seg- 

mentação de imagens de ultra-sonografias, já que além de fornecer um maior nível de 

detalhes na detecção das bordas das regiões de interesse, obtiveram um menor custo 

de processamento. Mostrou-se também que os métodos automáticos se constituem 

uma interessante ferramenta na segmentaçáo, oferecendo expressivo ganho de tempo 

em relação ao trabalho manual. Entretanto, é imprescindível o acompanhamento 

dos resultados por um especialista responsável por validar as segmentações obtidas, 

efetuando qualquer correção que se faça necessária. 

Como trabalhos futuros, podemos citar a inclusão de medidas relativas a um 

conhecimento prévio da forma da região a ser segmentada. Estas informações pode- 

riam ser agregadas ao modelo de energia empregado para a evolução da curva. 

Considerando a forma da captura por ultra-sonografia, onde há aquisição de ima- 



gens em sequencia e as regiões de interesse sofrem pequeno deslocamento em relação 

a imagem anterior, um algoritmo de segmentação que considere o sequencialmente 

da imagem seria interessante, já que poderíamos utilizar a segmentação da imagem 

anterior como inicialização da curva da próxima imagem. 

Além destes exemplos, poderíamos adicionar a implementação de segmentação 

tridimensional, já que esta ofereceria uma maior liberdade na visualização e análise 

dos resultados. 

Em relação à interface, durante uma segmentação, pode acontecer da curva não 

oferecer a melhor segmentação. Sendo assim, é interessante que haja a possibilidade 

de correção dos segmentos da curva, seja durante ou após o término do processo de 

evolução. 



Apêndice A 

Convertendo da formulação 

paramétrica para a implícita 

Vamos partir do modelo paramétrico onde a energia da snake C : u E [O, 11 -+ E2 

proveniente do campo é dada pela integral ao longo de C de uma função real g 

definida em cada ponto p da imagem pelo valor do campo numa vizinhança de p. 

Em um exemplo típico, g pode ser a convolução de Lima função Gaussiana G com o 

campo F ou, mais geralmente, o resultado de um processo de difusão aplicado à F. 

Desse modo, a energia de campo E,,,,,(C) da snake C é dada por 

em que ds expressa â diferencial do comprimento de arco C. Como essa diferencial 

é dada em cada ponto C(u) por ( C'(u) ( du, t mos então que 

C1(u) I du. (8-2) 

Dentre as várias possibilidades para energia interna de C, vamos optar por aquela 

de descrição mais simples, considerando-a proporcional a área A de região delimitada 

por C. Neste caso temos: 



O desenvolvimento no caso de se considerar outras alternativas pa,ra a definição de 

energia interna é inteiramente análogo ao que será feito aqui. 

Vamos chamar de &(C) : u E [O, 11 7- @ a uma pequena perturbação na 

definição de C, e relacionar precisamente esta perturbação com as variações 6Ecampo(C) 

e 6Ekt(C) que ela determina nas energias de campo e interna da curva. 

A . l  Energia de Campo 

Podemos escrever 6Ecamp,(C) da seguinte forma: 

e então, considerando a linearidade de um operador integral definido num espaço de 

funções, podemos passar a variação para dentro da integral, obtendo 

Como a diferencial de b(RS) de um produto de funções R e S é dado por Rd(S) -t 

Sd(R), A.5 é equivalente a 

Pela regra da cadeia, temos que 

6 (Lm) = < V ( C ) ,  WP,  

assim, a primeira integral de A.6 se torna 

Para expressar 

inicialmente que 

f <Vg, 6(C)> I C' I du. (A@ 

a segunda integral em um formato mais apropriado, lembremos 



o que significa que: 

(A. 10) 

Vamos aplicar agora o método de integração por partes, empregando especifica- 

mente a seguinte igualdade: 

(A.  11) 

com R = g(C) . 3 e S = 6(Ci). 

Fazendo isso, lembrando ainda que 6(C) = 6(C1)du, obtemos 

(A. 12) 
u=O 

Como entretanto C é uma curva fechada, temos 6C(O) = 6C(1) e consequente- 

mente a expressão dada na primeira parcela de A.12 toma o mesmo valor em u = O 

e u = 1. Portanto, essa primeira parcela é nula. Considerando isso juntamente com 

a expressão A.8, relacionamos finalmente ,(C) e 6Eca,,,(C) por meio de 



Seja agora 

(A.  13) 

(A.  14) 

a f ~ ~ n ç ã o  que expressa o comprimento de um arco contido em C com extremidades 

em C(0) e C(x) ,  e seja C, = C o s-I a expressão de C em função do parâmetro S .  

De A. 14 obtemos, imediatamente, que 

(A. 15) 

Por definição, a curvatura K(Cs(s)) da curva C no ponto Cs(s) é dada por 

2C,(s d2C ( 1 11 11. Como entretanto ) I  I[= 1) temos que + deve ser ortogonal a 

d 2 C  ( 1 3 d s  que tem exatamente a direção da tangente C em C(s) .  Assim, -&- é um 

vetor normal a curva C em Cs(s) e escolhendo N(C,(s)) adequadamente entre os 

dois vetores unithrios que têm essa propriedade, podemos escrever 

(A.  16) 

Para voltarmos a parametrização original da curva u + C(u) ,  devemos inicial- 

mente aplicar a regra da cadeia e A.15 duas vezes, obtendo a seguinte sequencia de 

igualdades: 



Assim, a Equação A 1 5  pode ser reescrita na forma 

(A. 17) 

Omitindo a especificação do ponto C(u), onde se aplicam os funcionais K e N ,  

podemos então escrever 

Em vista desta expressão, podemos explicitar a influência da curvatura K na 

segunda integral da definição de 6ECamp0 em A.13. Para isso, devemos observar 

inicialmente que 

Levando A.20 em conta na definição dessa integral, temos: 

(A. 21) 



Nessa última expressão colocamos ( C' ( em evidência e, como esse termo já 

aparece explicitamente na primeira integral, podemos representá-la na forma 

Agora, observe que 

é exatamente o vetor projeção de B(C) sobre a direção tangente à curva C em C(u) . 

Como 6 e N formam uma base ortonormal do R ~ ,  esse vetor, somado ao obtido 

pela projeção sobre N - <Vg(C), N>,  N deve reproduzir o gradiente Vg(C), o que 

significa que 

Empregando essa igualdade e lembrando que ds =I C' I du, podemos chegar a 

uma expressão mais compacta para 6EcampO que é 

No desenvolvimento que iremos fazer posteriormente, será útil ter a Expressão 

A.25 numa forma ligeiramente diferente. 

Havíamos escolhido N(u) entre os dois vetores unitários ortogonais à curva C 

em C(U) como aquele que tem o sentido de $ de forma que pudéssemos escrever 

- Z=KN,CO~K>O.  
Suponha que u + C(u) percorre a curva C no sentido positivo. Nesse caso, 

nos pontos onde C é côncava, N aponta para fora da região delimitada por C, e 

é obtida aplicando-se uma rotação de 90" no sentido horário ao unitário do vetor 

tangente C = (C;, C,). Nesse caso, N é, portanto, o vetor unitário de (+C,, -C:), 

que representamos por E. É o que acontece no ponto C(u2) na Figura A.1. N é O 

vetor unitário à curva C que fica à direita dela considerando-se a orientação dada 



Figura A.l: Representação do vetor E. 

por C( - ) .  Quando essa orientação tem o sentido positivo, N aponta para fora da 

curva. 

Nos pontos onde C é convexa, N aponta para dentro da curva e, para obtê-la, 

devemos aplicar uma rotação de 90" no sentido positivo ao unitário de C'. Nesse 

caso, ele é dado pelo vetor unitário de (-C,, +C,) = -N. É o que acontece no 

ponto C(ul)  na Figura A.1. 

Para obter futuramente uma expressão de 6(E) de forma mais simplificada, va- 

mos substituir N por 3 em A.25. Para isso, precisamos antes definir E IR pela 

igualdade KN = m. é positiva no caso côncavo e negativa no caso convexo. 

Ela passa, portanto, a ter um sinal, enquanto K era sempre positiva. A Expressão 

A.25 pode agora ser reescrita como: 



A.2 Energia Interna 

Vamos agora expressar como varia a energia interna Eint(C) = aA, onde A é a 

área da região delimitada por C quando esta curva é alterada por um acréscimo 

diferencial 6C : [O,  11 -+ Et2 com SC(0) = dC(1). 

Conforme descrito no Apêndice B, a área A pode ser obtida fazendo 

e, em função disso temos: 

1 

= a6 ( J n  cx (4 q W U )  

Observe agora que a integral indefinida 

(A. 29) 

e, aplicando a integração por partes, temos 

r 1  
(A. 30) 

= - C: (u)  6 (Cy) (u)  du. 

Isto porque como as curvas C e C + 6C são fechadas, 



o que anula Cx(u) - &(Cy) (u) 1: 
Podemos então expressar A.28 na forma 

(A. 32) 

Pela própria definição de N, temos que 

e assim 

(A.34) 

Mas, I( C'(u) I( .du = ds e assim, mantendo a notação, por simplicidade, apesar 

da mudança de parâinetro, podemos escrever finalmente: 

A.3 Energia Total 

Juntando A.35 com A.26, o diferencial da energia total da curva SE(C) se torna 



A.4 Evolução da Snake Segundo a Direção de Máximo 

Decréscimo 

Seja S o comprimento de C. Considere agora que 6C está contida no espaço das 

funqões de quadrado integrável de [O, SI em R'. Neste espaço podemos definir o pro- 
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dutointerno f - g = ~ ~ ~ < f ( s ) , g ( s ) > d s e a n o r m a I I  f [I2= ( ~ ; < f ( s ) -  f(s)>ds) . 

Podemos agora tentas entender o conceito de "direção de máximo decréscimoVde 

6E(C). Ela será a indicada pela perturbação 6C* tais que )I 6C /I2= 1 para a 

qual 6E(C)(6C) atinge o valor mais negativo, entre todas as perturbações. Vamos 

mostrar que podemos definir C* da seguinte forma: 

seja G(s)  = (-K (s)g(C(s)) + Vg(s )  N(s )  + a )  N ( s )  . Defina, então, 6C* como 

sendo a função s i *, obviamente, 11 C* /I2= 1. IIGll2 
Tome agora outra perturbação 6C pertencente ao espaço funcional em questão, 

tal que 11 6C [I2= 1. Temos então: 



1 2  A única desigualdade nesta sequencia provém de -(a2 $- b2) 5 2ab ou -s(a + 
b2) 5 ab. Já que fazendo-se SC = SC* essa desigualdade se torna uma igualdade, 

verifica-se que 

Assuma agora que C varia temporalmente de forma díferenciável. Vamos escrever 

Ct para indicar esta dependência, SE(C) será dado, então, pela Expressão A.36 

substituindo-se nela SC(s) por Cl(s) St. Lembrando ainda a definição de G dada 

anteriormente, esta expressão se torna 

SE (C,) (C: ( s )  - jt) = (Ls <G(s) , >ds) bt. 



Se quisermos então que E(Ct) decresça o máximo possível em todas as funções 

Ct de mesma norma devemos, em vista do exposto acima, fazer 

(A. 40) 

Isso será obtido se fizermos C,' = -G, o que por simplicidade é normalmente ado- 

tado. Desse modo podemos escrever finalmente a equação que descreve a dinâmica 

de evolução de uma snake paramétrica C com a função de energia descrita acima. 

Ela é: 

A. 5 Formulaçáo Implícita 

Suponha agora que C é definida implicitamente como sendo o conjunto de zeros 

de uma função 4 de classe C2, isto é, C = {x 1 $(x) = O). Assumimos que 4 é 

negativa no interior da  curva e positiva em seu exterior. Como 4 cresce para fora 

da curva e N por definição também aponta para fora da curva, temos que: 

(A. 42) 

Seja, uma vez mais, C, uma parametrização da curva C em função de seu com- 

primento de arco S.  Conforme já foi visto, N é igual ao unitário de (C;, --C:) = 
- - 

(C:,,, -C&). Isso significa que o vetor tangente unitário (C:,,, C:,,) = (-N,, N,) 

pode ser obtido aplicando-se a uma rotação de 90" no sentido positivo. Juntando 

esse fato com a Equação A.42, temos 

(A. 43) 

onde R é a matriz [: :I que deve ser multiplicada à direita de um vetor linha, 

para efetuar uma rotação de +90° em torno da origem. 



Dado que a transformação linear determinada por R comuta com o operador de 

diferenciação, temos que 

(A. 44) 

Esta última igualdade é obtida pela aplicação da regra da cadeia, rnultiplicando- 

se a derivada em relação a (x, y) - que nos dá a matriz que aparece do lado direito 

da igualdade - pelo vetor (CQ,,, C:,,) que é derivado de C, (s) -+ (x, y). 

O Apêndice C é dedicado a mostrar que essa expressão corresponde a 

e, portanto, temos 

(A. 46) 

Em vista disso, podemos obter a partir da Equação A.41 a expressão que indica 

como deve variar a função @ em cada ponto, de forma que ela evolua segundo a 

direção de máximo decréscimo de energia. 



Para isso, devemos observar que 

A razão do sinal negativo é o fato de que se fôssemos de Ct(s) para Ct+at(s) com 

At suficientemente pequeno, então 

e, em vista disso, 

Mas se queremos que C, seja a curva de nível zero de &, então tanto $t(Ct(s)) = 

0 como $t+atCt+nt ( s )  = 0. 

Desse modo, 

= lim <V$@ + At) (Ct+at(s)), Ci+at(s) > (-1) + O nt-to 

Substituindo então na expressão de C,'(s) dada em A.41, N(s)  por - e KN 

por sua expressão dada por A.46, temos: 



Todas as funções indicadas no desenvolvimento acima precisariam ser aplicadas 

apenas aos pontos de Ct(s), mas não há inconveniente se ela for aplicada a todos os 

pontos do domínio da imagem. 

Como 

div g--- v$ ( ,I ;: 1,) = (&g) + vgrn, 
a Equação A.52 admite uma forma mais compacta, dada por: 

(A. 54) 

A.6 Fórmula Geral 

A partir de A.52 podese obter uma formulação geral que englobe algumas das 

mais clássicas abordagens para controlar a evolução de uma snake implícita [63]. 

Essa formulação é obtida da seguinte maneira: 

1. Acrescenta-se a A.52 um termo para fazer com que a evolução de 4 dependa 

também de seu laplaciano. Seja cV24 este termo. 

2. Admite-se que cada uma das parcelas da expressão obtida com este acréscimo 

seja multiplicada por uma potência diferente de g. Essas parcelas se tornam 

então : 

A equação que controla a evolução da função $ torna-se então: 



- 9 - g~l+ldiv (&) 11 VQ 11 + g P 2 ( ~ g ) ~ $  + gP3n 11 VQ 11 +cv24 P, at 
(A.55) 

em que pi são parâmetros constantes inteiros não-negativos, e c é uma coeficiente 

real. A partir de então, podemos mostrar algumas das formulações clássicas que 

podem ser descritas por esta expressão. 

Para se obter a equação usada por Goldenberg em [60], fazemos pl = 1, p2 = 1, 

p3 = 1 e c = O. Com estes parâmetros e tendo em vista a igualdade A.53, a expressão 

acima se torna 

Como o autor supõe ainda que Q seja uma função distância, tem-se 11 VQ )I= 1 e 

esta expressão se reduz a: 

A fórmula usada por Caselles e Sapiro em [I] é obtida fazendo p l  = O, p2 = 0, 

PJ = 1 e c = O. Assim, a expressão A.55 é reescrita como: 

A equação proposta por Turello em [64] vem de pl = O, p2 = 1, p3 = 2, c = 1 1 2 ~  

e p* = 2, e em conseqüência disso temos: 

Finalmente, a de Schlegel [64] resulta da seguinte atribuição: pl = 1, p2 = 1, 

p 3 = 2 , c = 1 e p 4 = 2  



Apêndice B 

Regiões de uma Curva Fechada 

Seja A a área da região limitada pela curva simples, fechada e continuamente 

diferenciável u E [O, 11 -+ C(u) E lR2 e {R1, R2, . . . , RM) uma partição dessa região 

em componentes convexas na direção do eixo da coordenada y, tal como representado 

na Figura B .I. 

Figura B.l: Um curva fechada e suas regiões. 

Faça agora Ai ser a ái-ea do fecho de Ri, e z p  e x y  O mínimo e o máximo 

da coordenada x dos pontos em z. Observe então que a borda de é constituída 

por até dois segmentos com a direção do eixo da coordenada y e duas curvas CFp 

e C" que são gráficos de funções reais y r p  e yfnf definidas em [ x p ,  x y ] .  Nesse 



caso, 

xyax zyax 
Ai = 1 y F P  (x)dx - Smin y P f  (x) dx. 

x p n  %i 

Vamos agora redefinir cada uma dessas integrais em função 

Inicialmente, faça Cx(u) e C,(u) expressarem as coordenadas de 

do parâmetro u. 

C(u) em relação 

ao sistema q. Observe então que o gráfico de y,a"P constitui um trecho contínuo da 

curva C, especificamente aquele obtido limitando-se o domínio da função C a um 

intervalo [ u p  , u r ]  & [O, i]. 

Para todo u neste intervalo, temos 

Suponha agora que u -+ C(u) descreve um percurso da curva no sentido horário 

(se o percurso for anti-horário, o vizinho que deve ser empregado é inteiramente 

análogo). Nesse caso, como pode ser observado na Figura B.l, devemos ter: 

Isso deve-se ao fato de que nesse caso tem que estar simultaneamente abaixo 

de Czsup e a direita dele, considerando-se a direção de percurso determinada por 

u -+ C(u). 

Em vista disso, e fazendo dx = CLdu, podemos reescrever 

2 y az 1 y,8Yp (z) dx 
x p n  

como uma integral em u por meio das seguintes igualdades: 

u"" 

= 1 C, (u) . C: (u) du. 
u?in 



Pode-se agora repetir o raciocínio com y<Yp no lugar de yYf, obtendo um intervalo 

[u$, u""] ta1 que C([u$, u y ] )  = cYf, só que agora, 

É que nesse caso, tem que estar acima de e a direita dele, considerando-se 

a direção de percurso dada por u t C(u). 

Em vista disso devemos ter: 

,yax ~ 7 2 ~  umax 

y? (z)dx = 1 C, (u) - C: (u))du - 1'" Cy(u).C~(u)du. (B.6) 
x?" S umaX 2,1 u r t n  

Juntando B .4 e B .6 temos então que 

u"" uy;" 

Ai = / C, (u) C: (u)du + 
umin 2.0 1 C, (U) .C~(U)~U.  P .7)  

Devemos considerar agora que o conjunto de intervalos composto por [uF, u y ]  

e [ u F ,  u y ]  constitui uma partição de [O, 11, porque: 

1. Todo ponto de C está em uma curva Ctsup OU numa curva cPf; 

2. As duas curvas nestes dois grupos podem ter em comum apenas as suas ex- 

tremidades. 

Em função deste fato, tem-se finalmente que 

,maz umaX 
A = CA, = C /  '.O C ~ ( U ) .  c:(u)~u+ J cY (u) c: (u) ~ Z L  

i u r i n  umin i %I 



Apêndice C 

Relação entre Curvatura e 

Divergente 

Este apêndice se destina a mostrar que 

Trabalhando a expressão de cada componente da matriz M, definida em A.44, 

temos: 



e, de forma análoga, 

Além disso, 



e, similarmente, 

Portanto, M tem a forma dada abaixo: 

Além disso, conforme já foi visto (CL,x(s), C&,(s)), o vetor tangente unitário de C 

em C(s), o que significa que ele é o resultado de se aplicar uma rotação de 90" a 

no sentido positivo, ou seja: 



Assim, 

onde MOf é a ja coluna de M .  Operando, obtemos que as coordenadas A e B 

indicadas acima podem ser dadas por: 

Agora, observe que nas expressões de A e B podemos colocar 
2 

3 - 2 3  - 9% a4 em evidência. Isso nos permite reescrever ( ã a ( a y )  axay a x a y + ~ ( ~ )  

a Equação C.8 da seguinte forma: 



1 
(2.8 = (A, B)  . R 

((2)' + (g)')' 

a$ 3 A multiplicação por R determina a troca de (-%, ,) por (-3, -3) , e então, 

fatorandg e denominador e separaiido em duas parcelas os termos de express50 entre 

colchetes, a Equação C . l l  toma a seguinte forma: 

(C. 12) 

Mas, pelo que já vimos, o vetor que aparece nessa expressão é exatamente -N, 
e cada uma das parcelas que o multiplicam valem pela ordem 

por C.2, e I 
2 [ ) por c... /- 

Portanto, a soma das duas parcelas reproduz o divergente de 

(C. 14) 



que é o unitário do gradiente de 4. Desta forma, podemos finalmente escrever que 
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