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Resumo da Tese apresentada & COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessarios

para a obtencao do grau de Doutor em Ciéncias (D.Sc.)

T-SNAKES DUAIS E INICIALIZAGAO DE MODELOS DEFORMAVEIS

Gilson Antonio Giraldi

Novembro/2000

Orientador: Antonio Alberto Fernandes QOliveira

Programa: Engenharia de Sistemas e Computacao

Neste trabalho exploramos o modelo das T-Snakes para propor um Modelo Dual
de Contornos Ativos Generalizado: um contorno externo envolvendo os objetos
de interesse contrai e se divide enquanto que contornos internos aos objetos se
expandem em direcao as bordas procuradas.

Como resultado, conseguimos uma nova metodologia que é dual e topoldgica ao
mesmo tempo, dai denominé-la Dual-T-Snakes, ou T-Snakes Duais.

A inicializagdao é um ponto crucial para a eficiéncia de modelos deforméveis em
geral. Tendo em vista esta questao, desenvolvemos um novo método para inicializar
modelos deformaveis em geral baseado em propriedades da topologia dos objetos de
interesse e da escala espacial dos mesmos. O método tem como base os elementos das
T-Snakes (Triangulagao, Funcao Caracteristica, ¢ modelo discreto de snakes). As
aplicacoes abordadas serao constituidas por exemplos em imagens médicas obtidas

por microscopia (citologia), ressonancia magnética nuclear e imagens de raio X.



Abstract of Thesis presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Doctor of Science (D.Sc.)

DUAL T-SNAKES AND INITTIALIZATION OF DEFORMABLE MODELS

Gilson Antonio Giraldi

November /2000

Advisor: Antonio Alberto Fernandes Oliveira

Department: Computing and Systems Engineering

In this thesis we propose a generalized dual active contour framework: one T-
Snake contracts and splits from outside the target(s) and the other one(s) expand(s)
from inside during the process of seeking the objects boundaries in a scene.

This new approach - Dual-T-Snakes - maintains the topological capabilities of
the T-Snakes and the ability of avoiding local minima of the Dual ACM.

Also we develop in this work a method to initialize deformable models which is
based on properties related to the topology and spatial scale of the objects in 2D
or 3D scenes. We assume some topological and scale properties for the objects of
interest. From these constraints we propose a method which first defines a triangu-
lation of the image domain. After that, we take a subsampling of the image field
over the triangulation grid nodes. This field is thresholded, generating a binary one
namely "Object Characteristic Function”, from which a rough approximation of the

boundary geometry is extracted.
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Capitulo 1

Introducao

Desde sua introdugao por Kass at al. (IKass et al. , 1988), os Modelos de Contorno
Ativo (Snakes) vém se estabelecendo como um importante recurso para a solugao de
problemas em processamento de imagens digitais, particularmente para segmentacao
de imagens e tracking (Black & Yuille, 1993).

A segmentacao ¢ um passo fundamental para a analise e identificagao das carac-
teristicas relevantes em uma imagem (Jain, 1989). Segmentar uma imagem significa
separa-la em regides com propriedades comuns (cor, textura, etc) as quais corres-
pondem a objetos ou partes de objetos na imagem, ou mesmo ao background (Jones
& Metaxas, June, 1998).

De maneira geral, os métodos para segmentacao fazem uso de limiares (thresholds)
e hipdteses iniciais para a imagem tais como tipos de texturas, distribuicao do his-
tograma, etc (Zhu & Yuille, 1996). Grosseiramente, estes métodos podem ser classi-
ficados em quatro grupos (Zhu & Yuille, 1996): Filtragem local (Canny, 1983), con-
tornos ativos (Black & Yuille, 1993), crescimento e agrupamento de regides (Adams
& Bischof, 1994) e otimizagao de fung¢des de energia definidas globalmente sobre a
imagem (Bayes/Minimum Description Length (MDL) (Mumford & Shah. 1989)).

Os métodos baseados em filtragem local sao particularmente titeis para o realce
de caracteristicas de interesse (bordas, por exemplo(Canny. 1983)) e para a deteccao
de regioes com uma mesma textura, como é o caso tipico do filtro ganssiano (Jain,
1989).

Nos métodos que usam crescimento e agrupamento de regides procura-se dividir
o dominio da imagem em subregides, cada uma destas satisfazendo algum critério de
homogeneidade. Os objetos segmentados por estas técnicas apresentam em geral
bordas irregulares podendo ocorrer pequenos buracos no interior dos mesmos os
quais deverao ser preenchidos em uma etapa de pds-processamento.

As técnicas envolvendo critérios globais (Bayes/MDL (Zhu & Yuille, 1996; Mu-
mford & Shah, 1989)) procuram segmentar a imagem usando funcoes de energia
definidas globalmente sobre a mesma. Neste sentido, tém a vantagem de tratar

a imagem como um todo, mas, por outro lado, apresentam a dificuldade extra de
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encontrar o minimo global que fornece a solugdo desejada.

Os Modelos de Contornos Ativos, por sua vez, na sua formulacdo original pro-
posta por Kass at al. (Kass et al. , 1988), fazem uso de informacoes locais sobre um
contorno, podendo incorporar também informacgoes a priori sobre a imagem como
um todo ou sobre os segmentos procurados. Sao métodos usados para extracao das
bordas dos objetos da cena, sendo em geral aplicados conjuntamente com técnicas
de filtragem usadas na detecgdo de pontos de bordas (Canny, 1983; Cohen, 1991).
Uma dificuldade com estes métodos é a necessidade de uma boa estimativa inicial
do contorno procurado para garantir o hom funcionamento do método.

Apesar disto. esses modelos tém a vantagem de facilitar a incorporacao de infor-
magoes conhecidas a priori sobre os contornos (topologia, suavidade, etc) bem como
facilitar a interagao com o usuario quando esta se torna necessaria. Estas vantagem
vém motivando a aplicagdo destes modelos em diferentes contextos (Black & Yuil-
le, 1993) bem como sua agregagio a outras técnicas gerando modelos mistos, como
pode ser verificado em (Zhu & Yuille, 1996).

As técnicas de contornos ativos (snakes) constituem o enfoque deste trabalho.
Além da extracao de bordas dos objetos de interesse, as snakes também sao utiliza-
das para tracking de objetos em seqiencias de imagens (Leymarie & Levine, 1993;
Peterfreund, 1999: Black & Yuille, 1993), embora esta 1ltima aplicacao nao seja
tema deste trabalho.

Snakes sao um tipo particular de modelos de formaveis (Black & Yuille, 1993).
Em geral. o termo modelo deformdvel em processamento de imagens refere-se a uma
curva/superficie inicial (template) a qual se deforma sob a acao de "forcas” internas
(intrinsecas & geometria da curva) e externas (derivadas da imagem) atingindo o
equilibrio sobre a fronteira do objeto.

Neste trabalho, daremos enfoque especial as snakes em 2D, embora a extensio
destes métodos para superficies pode (em geral) ser feita sem grande dificuldade
(Black & Yuille, 1993; Cohen & Cohen, 1993).

Na versao classica (Kass et al. , 1988) do método de snakes o template deformavel
¢ uma curva continua, parametrizada, e o sistema de forcas (internas e externas)
provem das equagoes de FEuler-Lagrange associadas a um funcional de energia de-
finido sobre a curva, o qual é basicamente constituido por dois termos: um termo
de energia interna que incorpora restrigoes geométricas estabelecidas a priori para
a solucao (suavidade, por exemplo) e um termo de energia externa definido a partir
de elementos de interesse na imagem (pontos de bordas. texturas, etc). O objetivo
é que o sistema de forcas possa "puxar” a curva (snake) em diregao a uma borda
ficando em equilibrio (estavel) sobre a mesma (minimo da energia).

As equacoes de Fuler-Lagrange para as snakes nao possuem em geral solucao

analitica exigindo a utilizagdo de métodos numéricos para obter uma solugao apro-
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ximada que tenha um grau suficiente de precisao. Para isto. podem ser empregados
os métodos de Diferencas Finitas (Leymarie & Levine, 1993) ou de Elementos Fini-
tos (Cohen & Cohen, 1993). O primeiro, tem a vantagem de ser simples enquanto
que o segundo pode ser mais robusto.

Os modelos de snake onde a curva é representada parametricamente sao deno-
minados modelos paramétricos tendo como ponto de partida comum o trabalho de
Kass at al. (I{ass et al. , 1988). Mais adiante discutiremos os modelos implicitos
(ver (W.J. Niessen & Viergever, 1998) para uma revisao do assunto), que constituem
uma alternativa ao modelo original.

O modelo de Kass at al. (I{ass et al. , 1988) possui varias limitagoes.

Primeiramente, a energia é em geral nao convexa implicando numa alta sensibi-
lidade a inicializagao. Relacionado com este problema esta também a forca normal
determinada a partir das equacoes de Euler-Lagrange. Esta forga atua no sentido de
colapsar contornos fechados em wm ponto ou contornos abertos em um segmento de
reta 0 que em geral é um efeito indesejado pela dificuldade de controle desta forga
devido sua dependéncia com a geometria da curva (Gunn & Nixon, 1997).

A nao-convexidade da energia estd diretamente relacionada com a escolha dos
parametros do modelo. Estes parametros vao determinar a importancia relativa de
cada termo do funcional de energia. A alta sensibilidade do resultado com relacdo aos
parametros se constitui em uma dificuldade inerente ao modelo de snakes (Leymarie
& Levine, 1993; Gunn & Nixon, 1997), wma vez que nao existe um procedimento
sistematico para determina-los.

Outro problema do modelo original é sua limitacao a topologia de um segmento
de reta ou de wma circunferéncia nao sendo possivel sua variacao durante o processo
através de operagoes de split/merge.

Neste trabalho faremos uma abordagem dos métodos de contorno ativo vinculada
as solugoes empregadas para estas limitacoes do modelo original.

Neste sentido, a nao-convexidade da energia das snakes tem lugar central nesta
apresentacao. Este tema ¢ analisado com rigor por Prince at al. (Davatzikos &
Prince, 1999) no contexto das snakes abertas. Nesta referéncia, os autores partem
de uma versao discreta do modelo original e analisam a energia correspondente. A
energia se torna entao wna funcao de N —2 pontos, onde N é o mimero de pontos da
curva discretizada (contando os pontos extremos fixos) e assim tem-se um problema
de otimizacao nao-linear. Neste caso, a analise de convexidade reduz-se a analise
dos autovalores de sua Hessiana. Procura-se entao estabelecer condigoes para que
estes autovalores sejam estritamente positivos (energia estritamente convexa).

Uma forma de contornar o problema da nao convexidade é imergindo o modelo
original em wm contexto dinamico, onde a curva possul também wma aceleracao que

lhe permite abandonar o dominio de atracao de wum minimo local (Black & Yuille,



1993). Esta generalizagio do método pode ser obtida diretamente via formulacao
Lagrangeana (Goldstein, 1981). Apesar da vantagem mencionada acima, para esta
técnica ser realmente eficiente para a extragao de bordas, necessita-se de um delicado
trade-off entre os parametros envolvidos o que se constitui em uma dificuldade extra
(Giraldi & Oliveira, 1999).

Lembramos que a formulagio Lagrangeana tem a vantagem de ser independente
do sistema de coordenadas utilizado. Ela é usada em diferentes trabalhos dos quais
citamos em particular (Curwen & Blake, 1993; Black & Yuille, 1993) onde é tratado
o problema do tracking cde objetos.

Outra possibilidade para diminuir os efeitos da nfo convexidade da energia é
usar métodos multi-escala. Basicamente, o modelo é resolvido para uma resolugao
mais baixa (escala grossa) da imagem e sua solucdo nesta resolucao é usada como
condicao inicial para a escala seguinte (Leymarie & Levine, 1993). A medida que
o método avanca para escalas mais finas espera-se ficar mais préoximo do minimo
(global) desejado. Esta metodologia tem o custo computacional extra de se montar
a representacao multi-escala da imagem. Além disso, caso a sequéncia de escalas
utilizada ndo seja adequada a convergéncia para o contorno procurado pode nao
ocorrer.

O problema da nao-convexidade da energia esta diretamente relacionado com a
forca normal interna que surge naturalmente das equagoes de Euler-Lagrange. Para
diminuir os efeitos indesejdveis desta for¢a Cohen propos em (Cohen, 1991) a adi¢ao
de uma forga interna (normal) extra, juntamente com uma normalizacao da forga
externa (forga de imagem).

Gang Xu at al. (Xu et al. , 1994) sugerem também a adigdo de forgas inter-
nas extras mas de uma forma mais sistemdtica. Neste caso, a curva é aproximada
localmente pelo circulo definido pelo centro e raio de curvatura e a partir desta apro-
ximagao € obtida uma relacdo envolvendo os parametros das forcas internas. Esta
relacao fornece uma estimativa eficiente para a forca normal interna. Este método
tem a vantagem adicional de reduzir a sensibilidade do modelo aos parametros in-
ternos o que alivia o problema da escolha de parametros. Apesar disto. o método
torna a curva menos sensivel a contornos mal definidos (subjetivos). Além disso,
tem o custo adicional da determinagao da aproximacao local da curva e sua extensao
para o caso 3D nao é dbvia.

Outra maneira de remover os efeitos indesejados da forca normal de contragao
do modelo de snakes é através do conceito de invaridncia por transformacoes, o qual
é bem conhecido em visao computacional (Gool et al. , 1995).

Esta idéia vem sendo aplicada em snakes no contexto de contornos fechados e
consiste primeiramente na utilizacao de uma energia interna que possua propriedades

adicionais de invariancia além das usuais por translagao e rotagao.



Esta energia interna pode ser obtida através de wm modelo de forma vinculado a
wm protétipo (Ip & Shen, 1998) ou simplesmente derivado de elementos que tenham
as propriedades de invaridncia desejadas (Ip & Shen, 1998; Gunn & Nixon, 1997).
Com isto, evita-se o colapso da curva, uma vez que a snake tem agora a tendéncia
natural de adquirir a forma pré-estabelecida no modelo. Isto inclusive limita a
maneira como a snake se deforma durante sua evolucdo.

Em (Ip & Shen, 1998) a invaridncia é por transformacoes afins sobre a curva
(translagdo e transformagdes lineares nao-singulares). Neste método é desenvolvida
uma nocao de curvatura afim-invariante empregada como elemento de suavizagao da.
solucao e uma energia de modelo que vincula a forma da snake a um protétipo. Para
este vinculo ser implementado é necessario uma correspondéncia entre os pontos do
protétipo e da snake, o que alids é uma caracteristica comum dos modelos de forma
ativa, tais como (Ip & Shen, 1998).

Este método é apropriado para segmentagao de cenas onde objetos com formas
previamente conhecidas foram deformados por transformagoes afins ou que possam
ser aproximadas por uma seqliéncia de transformagcoes deste tipo (projecdes, por
exemplo).

O método Dual (Gunn & Nixon, 1997) é outro exemplo do emprego do conceito
de invariancia para snakes. Este método consiste basicamente de um contorno que
expande a partir do interior do objeto e de wm outro contorno que contrai a partir do
exterior. B estabelecida wma correspondéncia entre os dois contornos o que permite
que os mesmos sejam interligados para obter-se uma forca adicional (driving force)
a qual é usada para retirar o contorno de minimos locais garantindo mais robustez.

A necessidade de correspondéncia entre os pontos das snakes impoe restri¢coes
a forma das mesmas o que obriga a utilizagao de um modelo de forma. mas neste
caso sem a necessidade de vinculo a um prototipo. Este modelo de forma implica
naturalmente na invaridncia por transformacoes de escala wma vez que a escala
(tamanho) dos objetos de interesse ndo é supostamente conhecida a priori.

O método dual tem a vantagem de evitar minimos locais pela agdo da forca
adicional, constituindo-se em uma alternativa eficiente para o problema da nao con-
vexidade da energia da snake.

Em (Gunn & Nixon, 1997) encontramos a formulacdo do modelo dual baseada
em uma equacao de evolucdo (método variacional). Em (Guun, 1996a) encontramos
uma outra formulacdo baseada em programacao dinamica. Estes modelos serao
discutidos em detalhes durante este trabalho.

A utilizacao de programagao dinamica no contexto de snakes é apresentaca em
Amini at al. (Amini et al. , 1990) e se constitui em wma alternativa ao método
variacional (Equacoes de Fuler-Lagrange).

Classicamente, a idéia da programacao dindmica é usar o Principio de Optima-
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lidade (Dreyfus, 1965) para escrever o problema de otimizagao original como um
problema de busca num espago de curvas admissiveis e a partir dai desenvolver as
equagdes basicas correspondentes (Dreyfus, 1965). Se pressuposto umi modelo discre-
to para as curvas este problema de busca corresponderd a uni processo multi-estagio
onde o ntimero de estigios é igual ao nimero de pontos da snake (snazels)(Amini
et al. , 1990).

As principais vantagens da programagao dinamica com relagao aos métodos va-
riacionais sio a seguranca de atingir o minimo global e a robustez uma vez que
neste caso nao precisamos calcular derivadas de ordem superior da imagem (Amini
et al. , 1990). Contudo, os métodos usando programacio dindmica sao limitados
pela necessidade de armazenamento em meméria da ordem de O (NM?) e comple-
xidade computacional da ordem de O (NM?3) onde N é o numero de snaxels e M é
o tamanho da vizinhanca em torno de cada snaxel, totalizando um espago de busca
discreto com N M pontos para cada interagao.

Dentre os métodos de snakes que usam programacdo dinamica aqueles que utili-
zam o algoritmo Viterb: (Gunn, 1996a; Bamford & Lovell, 1995) sao de particular
interesse para este trabalho. A idéia central neste caso é limitar a borda procurada
por duas curvas, uma interior e outra exterior ao objeto correspondente, para entao
criar um espaco de busca que seja mais eficiente. Este método tem a vantagem de
diminuir o esforco computacional, pela redugio do espago de busca agora limitado
a regido entre as curvas. No entanto, esta vantagem so se torna efetiva se pudermos
determinar de forma automdtica os contornos internos e externos. Este é o ponto
que limita em muito o campo de aplicacao desta metodologia.

As limitacoes topoldgicas do modelo original sao tratadas no contexto dos mo-
delos paramétricos basicamente por procedimentos compostos por duas etapas: 1)
determinacao da necessidade de mudangas topologicas; 2) um método (cirurgico)
para efetua-las.

Por mudancas topoldgica entendemos o fato de uma snake (fechada) se subdividir
em duas (ou mais), ou varias snakes se juntarem em umna unica.

Em (Durikovic et al. , 1995) encontramos um método deste tipo usado para
dividir um contorno fechado em dois outros. Nesta referéncia, isto é implementado
primeiramente construindo-se um histograma da intensidade da forca de imagem ao
longo da snake com o objetivo de identificar uma regiao apropriada para cortar a
snake (regido com contraste mais fraco). A seguir, o método procura dois pontos
nesta regiao para serem os extremos do segmento que cortara a curva em duas partes.
Este método tem a desvantagem de nao tratar o problema do merge entre contornos
e sua extensao para superficies nao € ébvia.

Uma metodologia mais geral para incorporar mudancas topoldgicas as snakes é

o modelo das T-snakes (Mclnerney & Terzopoulos, 1995; Mclnerney, 1997).



A idéia basica deste método é imergir o modelo de snakes em uma decomposigao
simplicial (triangulagio) do dominio de interesse permitindo a utilizacdo de resul-
tados em métodos de continuacido numérica para a execugao eficiente e robusta de
mudangas topoldgicas (Allgower & Georg, 1990).

Neste método, os snaxels sao determinados a partir das interseccoes da snake
com a triangulacao. Este processo corresponde a uma reparametrizagao da curva
(snake) haseada na subdivisao do espago no qual a mesma estd imersa. Tal proce-
dimento (extrinseco) tem a desvantagem de perturbar a snake (particularmente nas
proximidades das bordas desejadas) e tornar o método muito sensivel a triangulacao
usada. Esta reparametrizacao tem também a desvantagemn de tornar a energia in-
terna da snake nao-invariante por rotacado e translagio da curva, uma vez que sua
discretizacao depende da sua posi¢cao no espago.

Estas limitacgoes da T-snake forcam que a evolugao da mesma seja definida via
informagoes estritamente locais, ndo envolvendo nenhum processo de minimizagao
explicito (Mclnerney, 1997).

Apesar das dificuldades citadas, uma vez projetada a snake, é possivel distin-
guir eficientemente os nds (vértices dos tridngulos) internos e externos a mesma
criando-se uma funcao caracteristica que tem valor 1 para nds interiores e 0 para os
exteriores. Ksta funcao é o elemento central do método uma vez que dispondo de
um algoritmo suficientemente rapido para atualizé-la, as mudangas topoldgicas da(s)
snake(s) se reduzem a encontrar os triangulos de borda correspondentes (triangulos
onde a funcao caracteristica muda seu sinal). HEste procedimento simples para a
implementagao de mudancas topoldgicas é o grande beneficio obtido a partir da
reparametrizacao descrita acima (Mclnerney, 1997).

Dentre as vantagens deste método estao a sua generalidade, permitindo tanto
agrupamento quanto particionamento da(s) snake(s), e a possibilidade de estendé-lo
naturalmente para superficies uma vez que seus elementos basicos (triangulagao,
reparametrizacdo, funcdo caracteristica) sao eficientemente estendiveis ao caso 3D
(Mclnerney, 1997). O método das T-snake sera objeto de particular atencio neste
trabalho.

As T-snakes tem como um dos métodos inspiradores as formulagoes implicitas do
modelo de snakes. particularmente o modelo dos Conjuntos de Niveis (Level-Sets)
devido a Sethian at al. (Malladi et al. , 1995).

Nesta formulacao, a snake é definida pela intersec¢iao de uma superficie bidi-
mensional ¥ com o plano xy (level-set). Desta forma, a evolugao da snake esta
vinculada a evolucao da superficie (e vice-versa) o que fica precisamente determina-
do pelas equagoes do tipo Hamilton — Jacob: para a fungao U (a,y,t).

Neste contexto, as mudancas topoldgicas ocorrem naturalmente uma vez que

a interseccdo da superficie com um plano pode mudar a sua topologia de forma



continua e suave desde que ¥ (2,y,t) permaneca uma funcao durante sua evolugao.
Além das habilidades topoldgicas, acrescenta-se o fato dos métodos numéricos utili-
zados para evoluir U (z,v,t) terem boa estabilidade e da extensdo para superficies
bidimensionais ser direta (Malladi et al. , 1995).

No entanto. o uso explicito de uma dimensao extra torna este meétodo menos
intuitivo que os modelos paramétricos, trazendo dificuldades para a incorporagao
de informacoes adicionais (de forma, por exemplo), ou vinculos tais como pontos
atratores (KKass et al. , 1988), dificultando inclusive a interagdo com o usuario caso
esta se torne necesséria.

Neste ponto, o método das T-Snakes é mais vantajoso uma vez que sua formu-
lagao paramétrica facilita os estabelecimento de wvinculos pelo usuario.

No método das T-Snakes usa-se uma forca normal para guiar a snake em dire¢ao
as bordas desejadas. O sentido desta forga é definido em funcao de um limiar
para a intensidade da imagem. Uma forma de evitar minimos locais ¢ variar este
limiar dentro de um intervalo estabelecido por estatisticas da imagem. Além disto,
o método de reparametrizacao usado permite identificar facilmente quando duas
curvas estdao proximas. Estas observagoes foram o ponto de partida para a 1déia de
colocar o método Dual e as T-Snakes em um modelo unificado, por nés denominado
Dual-T-Snakes (Giraldi & Oliveira, 2000; Giraldi et al. , 2000d; Giraldi et al. ,
2000c).

Resumidamente, a metodologia consiste em explorar o modelo das T-Snakes para
propor um Modelo Dual de Contornos Atwos Generalizado: wm contorno externo,
envolvendo os objetos de interesse, contrai e se dwide enquanto que contornos in-
ternos aos objetos se expandem em dire¢do as bordas procuradas.

Como resultado, conseguimos uma nova metodologia que é dual e topoldgica ao
mesmo tempo. dai denomind-la Dual-T-Snakes.

Para fazer a snake externa contrair e as snakes internas expandirem em direcao
as bordas dos objetos nds usamos também forcas normais do tipo daquela usada na
T-Snake.

No Dual-T-Snakes, o limiar usado para definir o sentido da for¢a normal é inter-
pretado como uma nogao de afinidade a qual é usada para identificar quais snaxels
podem receber forga extra e assim retirar wma snake de wm minimo local de forma
eficiente.

A forca extra tem direcdo normal, ndo dependendo portando de correspondéncia
entre os snaxels, como € o caso do Dual original (Gunn & Nixon, 1997). As auto-
intersec¢oes que podem ocorrer em funcdo da evolucdo das curvas segundo sua nor-
mais sao naturalmente tratadas pela metodologia das T-Snakes.

Para que o método seja eficiente é necessario definir elementos que tornem a

evolucao da snake externa e das internas interdependente. Neste trabalho isto é



implementado usando-se a energia de imagem (normalizada) sobre as snakes e a
nocao de afinidade citada acima.

Do ponto de vista da metodologia Dual apresentada originalmente em (Gunn
& Nixon, 1997), a primeira vantagem do Dual-T-Snakes a ser ressaltada é que este
nao necessita de "matching” entre as snakes internas e externas. Assim, podemos
prescindir de um modelo de forma a priori e deixar a forma das snakes livre durante
a evolucao do método. Acrescentando-se a isto as habilidades topologicas do Dual-
T-Snakes (heranca das T-Snake), pode-se dizer que o novo método generaliza o Dual
original, tanto para formas mais gerais quanto para topologias mais gerais.

Além disso. o Dual-T-Snakes abre a possibilidade efetiva de extender a meto-
dologia dual para 3D, via as T-Superficies uma vez que nao precisamos de corres-
pondéncia entre os snaxels ou mesmo de wum modelo de forma pré-estabelecido.

Do ponto de vista das T-Snakes, o Dual-T-Snakes trouxe efetivamente mais
robustez quanto aos minimos locais da energia de imagem pelo balanco da energia
entre as snakes internas e externas e a nogao de proximidade entre as curvas dada
pela triangulagdo. Agora, o critério de parada baseado na proximidade (local) entre
as snakes é um indicador mais seguro de que o minimo global foi atingido. Para
retirar uma T-Snake de um minimo local podemos usar tanto forca normal extra
como aplicar o método de variagao do limiar 7" proposto inicialmente nas T-Snakes
(McInerney, 1997; McInerney & Terzopoulos, 1999).

Um derivado interessante do Dual-T-Snakes é a reducao do espago de busca, po-
dendo assim ser utilizado para inicializar o Dual baseado em programagao dinamica,
vencendo com isto a dificuldade com a inicializacao deste ultimo. discutida acima.

Apesar das vantagens citadas, o Dual-T-Snakes tem uma desvantagem clara
com relagao a inicializagdo, uma vez que precisamos de uma snake interna para
cada objeto de interesse, além da snake externa envolvendo os mesmos. Se feito
pelo usuario, este processo pode ser tedioso, principalmente se temos varios objetos
de interesse. Além de evitar esta dificuldade inicial, um método para inicializagao
automatica poderia também diminuir o custo computacional do Dual-T-Snalkes.

A inicializagao é de fato um ponto crucial para a eficiéncia de modelos de-
formaveis em geral.

Tendo em vista estas questoes, nos desenvolvemos um novo método para iniciali-
zar modelos deformaveis em geral baseado em propriedades da topologia dos objetos
de interesse e da escala espacial dos mesmos. O método tem como base os elementos
das T-Snakes (Triangulacao, Fungao Caracteristica, e modelo discreto de snakes) e
assim compoe com o Dual-T-Snakes uma metodologia unificada para segmentacao
e extragdao de bordas.

A filosofia do método segue de perto a idéia basica de alguns métodos nao-

paramétricos de multi-resolugdo usados em segmentagdo de imagens baseados em



modelos de Piramides e Quadtrees (Burt et al. , 1981; Bamford & Lovell, n.d.; Jolion
& Montanvert, 1992). Estes sao estruturas de dados proprias para representar uma
imagem em diferentes niveis de resolugdo.

A idéia bésica destes métodos é que & medida que a resolugédo vai decrescendo
pequenos artefatos no background tornam-se menos significantes em relacdo aos
objetos de interesse. Assim, pode ser mais simples detectar os objetos no nivel mais
baixo para entdo fazer o tracking nos diferentes niveis de resolugao.

Neste processo, é possivel delinear as bordas em uma resolucao mais baixa e
reestima-las quando aumentamos a resolucao (Jolion & Montanvert, 1992; Bamford
& Lovell, n.d.).

Nosso trabalho descrito em (Giraldi et al. , 2000e; Giraldi et al. , 2000a) usa
uma metodologia que parte de uma resolugao mais baixa, definida através de um
conhecimento a priori da escala dos objetos. O método é adaptativo no sentido que
a resolucio somente é aumentada nas regides onde for considerado necessario.

Para aumentar a resolucdo, nds simplesmente refinamos a malha mais grossa e
amostramos a imagem sobre os nds correspondentes a nova malha. Assim, a estru-
tura subjacente tem a forma de um refinamento adaptativo (local uniform nested
refinement) (Berger & Oliger, 1984). Um esquema semelhante foi explorado no
contexto dos Métodos de Conjuntos de Niveis (Sethian, 1996). Contudo, nds nao
conhecemos referéncia de aplicacdo deste esquema para segmentacao.

Uma limitacao deste método de inicializagdao € a necessidade de uma proprie-
dade de escala local. FEsta propriedade basicamente garante que podemos reduzir
a resolucdao da nmagem sem mudar a topologia dos objetos. Contudo, existem si-
tuacoes onde os padroes de intensidade dos objetos de interesse nao admitem tal
propriedade.

Uma alternativa para estes casos seria definir um campo escalar sobre a imagem
o qual caracterizasse melhor os objetos de interesse (ou suas bordas). Além disso,
seria interessante que a definigao deste novo campo pudesse aproveitar a intervencgao
do usuario na inicializacao do Dual-T-Snakes.

Um método que vem ao encontro destas necessidades é o método das conexoes
fuzzy (fuzzy connectedness) (Udupa & Samarasekera, 1996).

Neste método, parte-se do argumento de que a noc¢ao de "objeto” em imagens
digitais deve ser formalmente definida via conceitos fuzzy a fim de tratar a subjeti-
vidade inerente ao ato de delinear a borda de um objeto em uma cena (Udupa &
Samarasekera, 1996; Herman & Carvalho, n.d.). O método é implementado através
de um operador de afinidade que precisa de pontos sementes para ser definido.
Estes pontos serao usados para definir as snakes internas inicializadas pelo usudrio
no Dual-T-Snakes.

O resultado do método das conexdes fuzzy é um campo escalar que pode ser
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usado na definicao dos objetos. Este campo serd usado para determinar o sentido
da forca normal no Dual-T-Snakes. Temos assim uma perfeita simbiose entre o
método de extracao de bordas e o método de segmentagio fuzzy, o que motivou a
utilizacao deste 1ltimo neste trabalho.

Nos capitulos seguintes, discutiremos com precisao as limitacoes apontadas ini-
cialmente para em seguida apresentar os modelos alternativos de interesse para este
trabalho chegando por fim ao Dual-T-Snakes. Daremos atengao especial aos modelo
das T-snakes (Mclnerney, 1997) e ao modelo Dual (Gunn, 1996a), os quais cons-
tituem os pilares do nosso trabalho. O conceito de invaridncia também recebera
particular atengao. O texto que segue estd organizado da seguinte forma.

O Capitulo 2 apresenta uma caracterizagdo de pontos de borda baseada em
conceitos de geometria Riemanniana, a qual pode ser usada para imagens multi-
variadas (coloridas, por exemplo). Em seguida discutimos esta caracteriza¢ao no
contexto dos espagos de escala. O objetivo deste Capitulo é introduzir os elementos
basicos envolvidos na definicdo da energia externa das snakes.

Partindo dos elementos introduzidos no Capitulo 2, apresentamos no Capitulo
3 o modelo original das snakes e sua generalizagao via Formulacao Lagrangeana.
Sao discutidos também aspectos numéricos do mesmo, bem como suas limitagoes
basicas.

No capitulo 4 apresentamos os elementos matematicos usados para resolver as
limitagoes explicitadas no Capitulo 3: Programacao Dindmica, Invariancia e Varie-
dades Implicitas.

No Capitulo 5 faremos uso dos elementos discutidos até entdao para apresentar
as os modelos alternativos de interesse.

Em seguida, apresentaremos no Capitulo 6 o Dual-T-Snakes, principal contri-
buicao deste trabalho. O método para inicializacdo de modelos deformadveis que
desenvolvemos é apresentado no Capitulos 8.

Reservamos o Capitulo 7 para discutir detalhes da implementacao do Dual-T-
Snakes. Nosso objetivo com isto é facilitar a discussao dos resultados experimentais
feita no Capitulos 9. Finalizamos apresentando propostas para trabalhos futuros e
conclusoes no Capitulos 10.

Os Apéndices A, B, C e D sao complementares deste trabalho e sua leitura nao
é pré-requisito para a compreensao do mesmo.

O Apéndice A desenvolve aspectos da programagido dinamica no continuo com-
pletando assim a discussdo da se¢ao 4.1 que trata do tema apenas no caso discreto.

O Apeéndice B desenvolve aspectos da Teoria de Invaridncia no contexto dos
Grupos de Lie. Finalizamos este apéndice indicando possiveis direcoes para explo-
rar a Teoria de Lie no contexto de modelos de snake envolvendo invariancia por

transformacoes., tais como (Ip & Shen, 1998).
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O Apéndice C generaliza os conceitos algébricos da secao 4.2 para variedades
de dimensao qualquer, estabelecendo assim a base tedrica para a generalizacao do
Dual-T-Snakes para 3D.

Os conceitos relativos & andlise de convexidade do método de snakes sdo detalha-
dos no Apéndice D, onde estendemos o estudo apresentado em (Davatzikos & Prince,
1999) para modelos dindmicos de snakes. Os resultados apresentados sao parte do
nosso trabalho (Giraldi & Oliveira, 1999) e também constituem uma contribuicao
desta tese.

O método das conexoes fuzzy é descrito no Apéndice F e sua conexao com o

Dual-T-Snakes é desenvolvida.



Capitulo 2

Deteccao de Pontos de Borda

Neste trabalho, estamos interessados na extracao de bordas de objetos em ima-
gens digitais. Neste sentido, o problema inicial é a determinagao dos pontos que
podem pertencer as bordas (genericamente denominados pontos de bordas (edges)),
os quais sao caracterizados por uma abrupta variagao da imagem (Jain, 1989) nas
suas vizinhancas.

Neste capitulo faremos uma abordagem conceitual e formal para o problema de
deteccio de pontos de borda em imagens bidimensionais sem o objetivo de desen-
volver técnicas especificas no tema. A apresentagdo que segue tem por finalidade
principal colocar o problema da detecgao de pontos de borda dentro do contexto das
técnicas de snakes.

Seja entdo a Figura 2.1 onde mostramos os modelos (unidimensionais) usuais
para os tipos de pontos de borda comumente encontrados em processamento de

imagem (Canny. 1983).

(a) (b)

Figura 2.1: Modelos unidimensionais para pontos de borda.

Estas figuras representam modelos ideais. As funcoes (sinais) que obtemos na
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pratica sdo em geral irregulares e apresentam ruidos.

A Figura 2.2 é um exemplo de wma situagdo mais proxima da pratica. Nesta
figura vemos um sinal com um degrau acentuado entre 2 = 90 e x = 100.

Uma possibilidade para caracterizar este comportamento ¢ tomar os extremos

locais de df /dx, ou seja, pontos de inflexao.

Figura 2.2: Sinal irregular f com ruido.

No entanto, na Figura 2.2 existem varios pontos de inflexao que nao representam
degrans. Assim, métodos que simplesmente localizam extremos locais da derivada
fornecem falsos pontos de borda, inclusive nas proximidades do degrau procurado,
o que implica em mais de wma resposta para um mesmo ponto.

Estas consideracoes se estendem para o caso 2D. Neste caso, dada uma imagem,
precisamos considerar também uma orientagao além da taxa de variagio da imagem
em um dado ponto.

Uma referéncia fundamental no contexto de deteccao dos pontos de borda é o
trabalho de Canny (Canny, 1983). Partindo de consideracoes como as que fizemos
acima, Canny estabelece inicialmente trés critérios para avaliagdo do desempenho
de um detetor: (a)baixa probabilidade de marcar falsos pontos de borda ou de
perder pontos de borda; (b)os pontos detectados devem estar préximos do centro da
borda (ponto de inflexdo no caso 1D) correspondente; (c¢) fornecer resposta tinica
para cada ponto de borda da imagem. Em seguida, estes critérios sao desenvolvidos
quantitativamente para enfim obter-se um detetor 6timo via métodos variacionais.

Segundo Canny (Canny, 1983), podemos classificar os métodos para deteccao de
pontos de bordas de acordo com as seguintes caracteristicas; a) utilizacdo de uma
superficie que aproxima a imagem; b) métodos que estimani derivadas, usualmente
primeira ou segunda derivadas da imagem; c¢) utilizacao de técnicas no dominio da
frequéncia.

Dentre estes métodos, aqueles do item (b) serao os enfocados nesta secao pela
sua relagao direta com o método de snakes (Black & Yuille, 1993).

Uma pratica comum neste caso, é utilizar um limiar de corte para o valor da
derivada (gradiente) com o objetivo apenas de realgar as regides onde se encontram

as bordas dos objetos de interesse (Jain, 1989), como mostra a figura 2.3. O mesmo
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efeito pode ser obtido via zero-crossings da segunda derivada (maximos locais da

primeira derivada) (Jain, 1989).

(a) (b)

Figura 2.3: (a)Imagem original. (b)Realce das bordas via limiar para o gradiente.

A seguir, daremos uma formulagio geral para a caracterizagiao de pontos de
borda baseada nas derivadas da imagem, ou mais precisamente, na Primeira Forma

Fundamental associada a mesma.

2.1 Descricao Matematica

Partindo da idéia de que pontos de borda sao pontos com alta variagao da imagem
(alto contraste), o primeiro passo serd aplicar um modelo matemético que traduza
este conceito quantitativamente.

Uma possibilidade neste sentido é usar a Primeira Forma Fundamental (Sapiro,
1997) associada a imagem e usar o fato de que os autovalores (autovetores) da mesma
em um dado ponto fornecem as taxas (diregdes) de mdxima e minima variagao da
imagem no ponto, respectivamente (Dubrovin et al. , 1984).

Seja entao

P (ug,uz) 1 D C B2 = RB™, (2.1)

uma imagem multi-variada com m componentes:

®; (u,ug): DCR* s R,i=1,...,m. (2.2)

Como exemplo de imagens multi-variadas podemos citar imagens coloridas co-
dificadas num sistema usual como o RGB ou HLS e imagens multi-canal obtidas

por satélites. Sejam agora dois pontos P = (u%,u9) e @ = (u;, uy) e a diferenca:

A =d(P)—d(Q).
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da imagem calculada nestes pontos.
Se a distancia d (P, Q) for pequena, esta diferenca pode ser aproximada pela

diferencial

dd = a—Idu

0 ut

O vetor d® tem dimensao m e sua norma Fuclideana quadrada é dada por:

=2 j=2

b 9P
dp? ZZ 5 ) Qs (2.3)

onde <, > indica o produto interno usual. Esta forma quadratica é denominada a
Primeira Forma Fundamental da superficie correspondente (Dubrovin et al. , 1984).
Relembrando conceitos fundamentais em geometria Riemaniana, ressaltemos pri-

meiramente que os coeficientes g;; dados por:

9% Hb
93 7=\ oui’ oui

formam uma matriz simétrica [g¢;;], definida-positiva, a qual fornece uma métrica
(tensor simétrico de segunda ordem) sobre a superficie correspondente a imagem.
Assim podemos calcular normas de vetores tangentes e distancia entre pontos sobre
a superficie sem qualquer referéncia ao espago ambiente (Dubrovin et al. , 1984).

Usando a notagdo padrao em geometria Riemaniana, nds denotamos:

i=2 j=2 / T ;
2 du g1 G- Cduy .
dd* = E E gijdu;du; = ! du 2 . (2.4)
L £ dug J21 Y2 duy
=1 3=1
Para um vetor unitario @ = (cos#, senf). d®?(7’) indica a taxa de variacdo

da imagem na direcao de @', a qual é dada por:

T
cos 8 i1 12 cos 8
senf J21 G2 send

dd? (7) =

—_
‘l\')
Cn

P

E um fato conhecido (Dubrovin et al. , 1984) que os extremos da forma qua-
dratica (2.4) sdo ohtidos nas diregbes dos autovetores do tensor métrico [g;;], e os
valores mdximo e minimo correspondentes sdo os autovalores associados. Os auto-

valores sao dados por:
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11 + Go2 \/(911 — gzz)l2 + 493,
= 2 .

+ (2.6)

Os autovetores associados (ortogonais entre si) serdo denotados por (cos 04, senty)

com as direcoes 4 dados respectivamente pelas seguintes expressoes:

1 201 -
84 = —arctan _ (2.7)
2 g11 — 22
0
0. =0, + Y (2.8)

Observe que A1 sdo valores nao negativos uma vez que [g;;] é positiva definida.
O autovetor 8, fornece a dire¢ao de méxima variacao da imagem em um ponto e o
autovetor f_ fornece a dire¢do de minima variacdo da imagem neste mesmo ponto.
Os autovalores correspondentes fornecem as respectivas taxas de maxima e minima
variacao no ponto dado.

Por exemplo, para uma imagem em niveis de cinza (m = 1) teremos:

Ay = ||[V®||*,A_ = 0, onde (cosfy, senby) || VO, (2.9)

recuperando assim a caracterizagao usual de pontos de borda para imagens deste
tipo (Sapiro. 1997).

Contudo, se m > 1, o valor de A_ pode nao ser identicamente nulo. Uma primeira
caracterizacdo para pontos de borda neste caso, analoga a selecionar ||V ®||* no caso
de m = 1, seria uma fungdo do tipo f = f(Ay —A_). Por exemplo, possiveis

escolhas para f seriam (Sapiro, 1997):

f = (>\+ - )\_)1/7’7 P> 0

Analogamente ao caso m = 1, os pontos de horda seriam aqueles para os quais
|f (Ay — M), ultrapasse um limiar previamente estabelecido (Sapiro, 1997).

Esta caracterizacao de pontos de borda tem a vantagem de agregar as infor-
magoes locals da imagem em duas tnicas quantidades Ay dadas pela expressao (2.6)
facilitando sua aplicagdo. Além disso, uma vez que os coeficientes g;; constituem
um tensor, esta caracterizagdo de pontos de borda é independente do sistema de

coordenadas (isto é, da representagao de cor) usado (Sapiro, 1997; Sapiro, 1995).
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Embora simples e geral, esta metodologia tem limitacoes decorrentes da instabi-
lidade numérica que pode ocorrer no calculo de derivadas para imagens com ruidos
(Terzopoulos, 1986b; Poggio et al. , 1985; Snyder, 1991).

A seguir analisaremos o problema da instabilidade numérica. No préximo capitulo
veremos o método de snakes como uma metodologia para a extragao das informacoes

geométricas de interesse do conjunto de pontos detectado.

2.2 Bordas no Espaco de Escalas

No texto que segue, diremos que uma fungao f: R™ — R; f = f (v, u®, ..., u'™)

é de classe C™ se suas derivadas parciais:

an
Ault Quz .. Juim

3 ll + ‘1:2 + ...+ 'Z:-m =n. ’Z:l,‘l:Q, ..."Z:m c ;j\’r, (210)

sdo continuas. Diremos ainda que uma fun¢ao f é suave caso f seja de classe C™ e

usaremos a notacao:

- oo . . . . o .
N =A{(v1,72, .y tm) [T+ 12+ oo F i =71, 11,702,000 € N}

O célculo das derivadas que surgem em (2.3) sofre em geral de instabilidade
numérica devido ruidos na imagem original (Terzopoulos, 1986h; Dolgopolova &
Ivanov, 1966). Uma solucdo bem conhecida para este problema é filtrar (convoluir)
a imagem original com um kernel s, satisfazendo as seguintes propriedades (MA &
Li, 1998):

l.scCm,

2. s (uy.uz) ¢ uma funcao par de u; e uy. Além disso:

+oo o

/ / s (ug,uz) durduy =1,

3. Para qualquer (2,7) € N2(k =1,...,n)

Jco +oo

Uy ¢ Ug s Uy, Usg) duy dug
| |

—0 —00

existe e ¢é finita.
Por simplicidade. vamos supor m = 1 em (2.1), e assim teremos s : #* — R para

o kernel acima.
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Assim, dado um operador diferencial qualquer D, aplicamos este operador a uma

versao suavizada ® de ® dada pela convolugao @ * s:

+oo foa
b = / / P (v,w)s(u — v, uy —w) dodw, (2.11)
obtendo-se assim:
+o0 400
Do =D / / P (v,w) s (u; — v,uy — w) dvdw, (2.12)

Fazendo uso das propriedades diferenciais do kernel s podemos derivar sob o

sinal de integracao obtendo finalmente:

+oo toc

DP = / / P (v, w) [Ps(uy — v, uy — w)] dvdw. (2.13)

Por exemplo, se:

an
b=D,= 2.14
(L; T O O i o) (2.14)

teremos a expressao (2.13) correspondente dada por:

Foa foc
D,b = / / ¢ (v, w) Z bjj———=5(u1 —v,uy —w)| dvduw. (2.15)
, Oul 0u2
oo —oa (i,7)€ENZ

Para o caso 1D representado na Figura 2.1, mostramos a seguir as funcoes obtidas
por (2.15) para D, = d*/dx", n = 0,1,2,3, onde Dy denota o operador identidade.
O kernel s pode ser a gaussiana definida logo a seguir em (2.17).

E importante observar que o processo de filtragem dado pela convolucao ® * s
tem implicitamente as seguintes propriedade:

(1) Linearidade: a convoluc¢éo da soma ¢ a soma das convolugoes;

(2) Invariancia por Deslocamento (Spatial shift invariance): o peso de s na con-
volugéo (2.11) depende apenas do vetor diferenca (u; — v,ug — w).

Se a estas propriedades acrescentarmos a imposicao de que s tenha simetria cir-
cular (#sotropia) bem como as Leis de Invariancia por Escala da Analise Dimensional

(Teorema dos 7, Apéndice B) entdo chegamos ao resultado notdvel de que o Kernel
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(c) (d)

Figura 2.4: (a)Degrau da figura 2.1.a suavizado.(b)Primeira derivada.(c)Segunda
derivada.(d)Terceira derivada
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Gaussiano é o unico operador no espago de escalas (Florack et al. , 1992). Seu desvio
padrao o pode ser identificado com escala espacial (Florack et al. . 1992).

A importancia do kernel Gaussiano é corroborada por indicios bioldgicos de que
a funcionalidade da retina humana pode ser parcialmente modelada por filtros Gaus-
sianos de varias larguras ou por suas derivadas (Florack et al. , 1992).

A utilizacdo do Kernel Gaussiano foi o ponto de partida dos métodos de repre-
sentacido multi-escala de imagens (Witkin, 1983). A idéia central destes métodos
(Koenderink, 1984) se resume em imergir a imagem original em uma familia de ima-
gens derivadas I(x,y,t) obtidas pela convolucao da imagem original (2., y) com o

Ivernel Gaussiano:

I(2,y,8) = Gy * Lo, (2.16)

onde:

1
G, (z,y) = Co™ exp I (2% +v?) (2.17)
o

é a funcao de Gauss.
Como indicado por Koenderink (Koenderink, 1984) e Hummel (Hummel, 1986)
esta familia de imagens fornece a solugdao fundamental da equagao (do calor), to-

mando a imagem original como condigdo inicial; ou seja (Junior & Iorio, 1988):

al ("E)yat)

— C 2 X : 2
5 VeI (2,y,1) (2.18)

I(:U;yao) = Iy (;E7 y)

onde ¢ é uma constante (denominada constante de difusdo). Koenderink desenvolveu
sua formulacéo a partir de dois critérios (1)-(2) acima, bem como do principio de
causalidade baixo:

Principio de Causalidade: nao podem ser criados ”artefatos” gquando aumenta-
mos a escala.

Estes critérios levam naturalmente a equacao de difusao,

Os métodos multi-escala procuram localizar as estruturas de interesse (pontos
de borda. por exemplo) em uma escala mais grossa para em seguida fazer o tracking
destas estruturas no espaco de escalas até a resolucao desejada (Witten, 1993). Na
Figura 2.5 representamos esquematicamente este processo.

Nesta figura, o4 > 03 > ... > 0g. Identificada uma estrutura de interesse na

escala g4 faz-se o tracking da mesma no espaco de escalas até a escala mais fina oy.
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Figura 2.5: Tracking no espaco de escalas.

Esta abordagem para o espaco de escalas baseada na equagao de difusao linear
(2.18) apresenta o efeito mostrado na figura 2.6.a de ”difundir” indiscriminadamente
tanto a borda na diregdo do background da imagem como vice-versa. Este efeito é
util para o método de snakes discutido no proximo capitulo em funcao dos métodos
numéricos a serem utilizados. Mas, no contexto de deteccao de pontos de horda, é
indesejado por aumentar a imprecisdo na localizacao dos mesmos (Perona & Malik,

1990).

(a) (b)
Figura 2.6: Célula de Gato: (a)lmagem de Células original.(h)Imagem suavizada

por gaussiana.

Esta observacao foi ponto de partida para aos métodos multi-escalas nao-lineares
introduzidos por (Perona & Malik, 1990). Nestes métodos, a idéia central ¢ aban-

donar a linearidade pressupostas na convolucao (2,11), permitindo que a constante
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da equagao de difusao em (2.18) possa variar no espago e possivelmente no tempo
(Alvarez et al. . 1992; Catte et al. , 1992). Tem-se agora um problema de valor

inicial do tipo:

X t
OL@Ys1) _ iy (e (g 4) V), (2.19)
ot
I(.’C,’y,O) = Io (‘T)y)a (220)

onde por simplicidade vamos supor a imagem I em tons de cinza (m = 1 em (2.1) ).
A primeira questéo nesta nova abordagem é como definir ¢ (2, v, t).
Seguindo a apresentagdo dada em Perona-Malik (Perona & Malik, 1990). vamos
supor que os pontos de borda sao alinhados com o eixo y ([, = 0). Assim, sem perda
de generalidade, a equagdo de difusao nao-linear (2.19) toma numa vizinhanca da

borda a forma:

dl (z,y,t) 3] o
- 5, = 5 ;? 1 A N "‘\l L] . 2.2
208 = (el t) L) (2.21)

Vamos escolher ¢ como sendo uma funcao do gradiente de I: c(2,y,t) = ¢ (L (z,y,1)).

Definindo ¢ (1) = g (I) - I, podemos colocar a equacdo acima na forma:

ar o0 , .
L= = o (¢(L)) = ¢ (1) - L. (2.22)

Nos estamos interessados em analisar a variagao no tempo da declividade da

(o] I
ot

I de (2.19) serd suave (Perona & Malik, 1990). Logo, a ordem de diferenciagio

borda: . Para isto, devemos observar primeiro que se ¢(a,y,t) > 0 entao a solugao

poderd ser invertida; ou seja:

Vamos supor que a borda seja orientada tal que I, > 0 (ver Figura 2.4.a). No
ponto de inflexdo temos [, = 0, € [,4, << 0 uma vez que o ponto de inflexdo na
Figura 2.4.a corresponde ao ponto com declividade maxima (Figura 2.4.b).

Assim, em uma vizinhanca do ponto de inflexdo a derivada 9I,/0t tem sinal

oposto a ¢' (). Se ¢'(I,) > 0 a declividade do ponto de borda decresce com
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o tempo. Caso contrario, se ¢' (I;) < 0 a declividade vai aumentar com o tempo.

Assim, a borda torna-se mais fina; ou seja,a largura do pulso na Figura 2.4.h diminui.

Temos portando mais precisao na localizagao da borda que é o efeito desejado!
Uma extensao interessante da difusdo ndo linear para imagens multi-variadas ¢

usado em (Sapiro, 1995). Nesta referéncia usa-se a equagao:

oD 02
5{ = Yeor (’\+7’\—) m7

\"}

4)

onde A+ e #_ sdo dadas pelas expressoes (2.6)-(2.8), respectivamente. A funcao
Jeor (Mg, A_) é qualquer funcao decrescente da diferenca (Ay — A_) acrescentada com
o objetivo de obter maior controle sobre a difusao local, a exemplo da funcao ¢ em
(2.19).

A equagdo (2.24) define uma difuséo n8o linear e anisotrépica. Tal método tende
a preservar as bordas uma vez que a difusio da imagem ocorre ortogonalmente a
dire¢ao que as define (64 em (2.7)) e, como geor é decrescente, a tendéncia é que a
borda se torne mais fina com o tempo.

A Figura 2.7 esclarece o efeito esperado com esta definicao para c¢(x,y,t). Ob-
serve que neste caso a difusao da imagem em diregao ao background (e vice-versa) é
dificultada pois nos pontos de borda o autovetor §_ em (2.8) é tangente a borda em
questao. Isto dificulta a "mistura” entre objeto e background que é precisamente o

efeito desejado nesta metodologia.

(a) (b)

Figura 2.7: (a)Célula de Gato: (a)lmagem de Células original.(bh)Imagem obtida
por difusao anisotrdpica.

Mais recentemente, o trabalho de (Florack et al. , 1995) coloca os modelos dados
por (2.18) e (2.19) em uma formulacio covariante através da qual define os conceitos

de espacos de escala linear e ndo linear mals precisamente.
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Do ponto de vista das snakes, a suavizacio Gaussiana é o procedimento comu-
mente usado para diminuir ruidos na imagem. A difusdo entre background e objetos
é neste caso um efeito desejavel em funcéo dos métodos de otimizacao empregados.
No entanto, a formulacdao implicita proposta em Sapiro (Sapiro, 1997) é um belo
exemplo de como a difusdo anisotrdpica pode aparecer naturalmente também no
contexto das snakes.

No proximo capitulo, nos deteremos na formulagdo paramétrica das snakes e na

sua relacao com o que foi discutido neste capitulo.



Capitulo 3

Modelo Original de Contorno
Ativo

No capitulo anterior desenvolvemos uma caracterizagdo para pontos de borda
baseada na primeira forma fundamental associada a imagem.

No texto que segue estaremos sempre supondo imagens em tons de cinza e assim
m = 1 na expressao (2.1).

Pelo que foi discutido no capitulo anterior podemos realcar as bordas selecio-
nando pontos da imagem (suavizada por uma Gaussina) com alto gradiente. O
resultado obtido nada mais é que uma filtragem passa-alta da imagem a qual realca

[x3

as fronteiras dos “objetos” da cena.
A Figura 3.1.(b) a seguir mostra o resultado da aplicacao desta caracterizacao

para a imagem da Figura 3.1.(a).

(a) (b)

Figura 3.1: (a)lmagem original. (b)Imagem filtrada.

Até este momento, ndo temos informagao precisa da geometria das bordas dos
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objetos. Por exemplo, ndo temos ainda resposta para a seguinte pergunta: qual a
curva plana que melhor representa a borda do objeto representado na Figura 3.1.(a).

I neste contexto que o método de snakes (ou de Contorno Ativo) se insere
primeiramente (Black & Yuille, 1993). Vejamos alguns detalhes do modelo original

de snakes.

3.1 Modelo Original de Snakes

Como ja dito na introdugdo, snakes sdao um tipo particular de modelo deformavel
no qual um template inicial (curva) é deformado em diregao & borda desejada pela
acdo de forcas internas e externas a ele (IKass et al. , 1988; Black & Yuille, 1993).
O que se deseja neste processo é que a snake atinja a posicao de equilibrio apenas
quando o modelo aproximar a borda desejada.

O resultado do processo fornece assim informagoes da forma e da posi¢do da
borda na imagem. E neste sentido que diremos que o método de snakes é uma
técnica de extra¢do de bordas de objetos em uma imagem.

Basicamente, este método originalmente proposto por Kass at al. (INass et al. ,
1988), parte da idéia de formular o problema da extracdo de bordas via a otimizacao
de um funcional montado a partir das caracteristicas de interesse (bordas, no caso)
(Gunn, 1996a).

Precisamente, retomemos a defini¢ao de pontos de borda para imagens em tons

de cinza:

IVI* > T, (3.1)

onde T é um limiar previamente estabelecido usando-se, por exemplo, wn histograma
da intensidade do campo gradiente na imagem.

Observemos a Figura 3.1. A curva que melhor representa a borda desejada sera
aquela que melhor se ajuste aos pontos onde |V |? é alto. Uma maneira precisa de

formular isto é dizer que estamos procurando wm minimo (globhal) para o funcional:

Eepi(c) = /P(c(s))(l.s‘, (3.2)

onde:

P=—|vi|?, (3.3)

e s é um parametro (nao necessariamente comprimento de arco). Observemos, que o

problema da extragao da horda fica assim colocado como um problema de otimizagao
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de um funcional definido em um espago de curvas a ser estabelecido a priori (Black
& Yuille, 1993).

Posto desta forma, teremos um problema numericamente instavel uma vez que
a otimizacio do funcional acima via métodos variacionais é um problema mal-
condicionado (Terzopoulos, 1986h). Isto obriga a introdugao de um termo de re-
gularizacao (Poggio et al. , 1985; Snyder, 1991).

Nestas condicoes,o funcional de energia da snake ficara formado por um termo
intrinseco, dependente apenas da geometria interna da mesma e por uma energia de
imagem dada por um funcional do tipo (3.2).

Uma possibilidade para a energia da snake ¢ dada por uma adaptagao ao caso
2D to modelo de placa fina largamente usado em modelos deformaveis 3D (Black &
Yuille, 1993). Foi esta a escolha feita por Kass at al. (INass et al. , 1988) no modelo

original o qual passamos a tratar agora.,

3.1.1 Energia da Snake

Como dito acima, a energia da snake sera composta por um termo diretamen-
te relacionado a imagem que guarda as caracteristicas de interesse da mesma e
um termo de regularizagdo ou de suavizagdo (Poggio et al. , 1985; Snyder, 1991).
Este dltimo, além de garantir estabilidade numeérica ira guardar caracteristicas ge-
ométricas supostas a priori para a solucdo.

O primeiro passo para a defini¢do precisa da energia é definir o espago de cur-
vas (Cohen, 1991). Seja entdo Ad um espago de curvas parametrizadas por um

parametro s, ¢(s) = (z(s),y (s)), tal que:

Ad={c:[0,1] - D CR* ce C'},

onde D é um dominio de interesse, podendo ser todo o dominio de defini¢ao da
imagem ou apenas uma parte deste.

O grau de diferenciabilidade quatro, imposto aos elementos de 4d. é necessario
uma vez que adota-se em (Kass et al. , 1988) a formulacdo variacional para o método
de otimizacao (Formulag¢do Forte). Uma outra alternativa seria utilizar a Formu-
lagdo Fraca e entao utilizar o Método dos Elementos Finitos (Cohen & Cohen, 1993)
o que exigiria um menor grau de diferenciabilidade.

Em Kass at al. (KKass et al. , 1988) o funcional de energia da snake tem a forma

geral dada por:

E (C) = Eea:t (C) + Eint (C) + E'uincu.loa

onde F.p é um funcional do tipo definido em (3.2). denominado a energia externa

da snake:

28



Ein é 0 temo de regularizacao, denominado energia interna, dado por:

1

Eint (¢) = / (wl e ()] + wa || (5)||2> ds. (3.5)
0
onde wy e w, sao parametros internos denominados parametros de elasticidade e
rigidez, respectivamente, e ¢ (s) = de/ds e ' (s) = d*c/ds>.

O potencial externo P vai gerar um campo de forgas externo a curva que devera
“puxar” a mesma em dire¢ao as bordas.

Outras possibilidades para a energia interna podem ser encontradas em (Snyder,
1991) onde encontramos uma. discussdo criteriosa para o problema da regularizagao
em visao computacional.

O termo Eyincuto corresponde a forcas de vinculo que podem ser definidas a priori
ou através de interacao com o usuario. Nao trataremos deste termo nesta discussao.

Assim, a energia da snake toma a forma:

1 1

E(c) = / (wl I (5)||2 + wa ||¢" () |2> ds + / P (c(s))ds. (3.6)

0 0

Este funcional corresponde a energia potencial de uma corda fina imersa em um
campo de forcas externo definido pelo potencial P (uma variacao do modelo de placa
fina usado para superficies (Black & Yuille, 1993)). Vejamos alguns detalhes deste
modelo iniciando pelos parametros do mesmo.

O efeito dos parametros internos wy e wq na energia acima pode ser explicitado
considerando-se as expressoes para as derivadas ¢ (s) e ¢’ (s) em (3.6). Seja entao

o comprimento de arco ar da curva c¢. Entao, as derivadas em (3.6) tomam a forma:

e de da

T= (3.7)
) N2 2.

fl_c — KN 519— + T?d—a, (38)
g2 ds ds?

onde T ¢ N denotam o vetor tangente unitdrio e o vetor normal unitario, respec-
tivamente, e K é a curvatura. Assim, os parametros w; e wy em (3.6) multiplicam,

respectivamente, os seguintes termos:
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2
de do

o= 22 3.9
ds ds (3.9)
2 112 N 2 2o 2
Eell” _Npw (% ¢a (3.10)
ds? ds ds?

Vemos desta forma que o termo que multiplica wy varia durante a deformagao
somente se o comprimento de arco da curva se alterar. Portanto. este termo esta
diretamente vinculado a elasticidade da curva (corda), o que justifica a denominacao
pardamelro de elasticidade para w.

O termo (3.10) inclui a curvatura e o vetor normal e, portanto, esta diretamente
vinculado a forma da curva. Quanto maior o fator w,, mais dependente é a energia
da corda de sua geometria, o que implica em maior resisténcia a deformacao ou mais
precisamente, em maior rigidez da corda. Em sintese: o coeficiente w; pondera uma
energia associada a wma compressao ou a um estiramento da snake enquanto que
wq pondera uma energia associada a curvatura.

No trabalho de Kass at al. (Kass et al. , 1988) usam-se as equacoes de Euler-
Lagrange para extremizar o funcional de energia (Dubrovin et al. , 1984). Observe-

mos que o este funcional é da forma:

1
E:/L(c,c'.,c")ds. (3.11)

0

onde:

de d*c :
= =t e ) = w5

1w | ()P +Ple),  (3.12)

Portanto, as equagoes de Euler-Lagrange correspondentes tém a forma geral
(Dubrovin et al. , 1984):

oL 9 /0L +82 OQ_L _ (3.13)
dv  Ods \ Oa' 9s2 \ 92" )

93
o

JdL 0 (0L 0* (0°L

5y B 5y7 +ﬁ b? =0, (3.14)

as quails sao geralmente escritas na notacdo compacta:
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oL 9 (0L 9% (0L

5 " as\ae ) T oz o

Para o caso da Lagrangeana [ dada em (3.12) obtém-se o seguinte sistema de

— 0. (3.15)

equagoes diferenciais ordindrias:

2/ e
PV AL D A N ) (3.16)

“ds \'ds ds2 \ "’ ds?

Do ponto de vista mecanico, esta equacao explicita o fato de que a energia
potencial definida pelo funcional (3.11) tera um extremo quando as forgas internas e
de campo (forca externa dada por V P) se anulam. Este equilibrio é o ponto central
da técnica e dele depende a eficiéncia da mesma.

Um detalhe que a expressdo (3.16) acima deixa explicito é a alta dependéncia das
forcas internas com relagao & forma da curva. Esta dependéncia pode ser critica,
particularmente nas proximidades da borda, o que motivou trabalhos como (Xu
et al. , 1994) onde se procura substituir a componente normal das forgas internas
por um termo de mais facil controle.

Outra observacio importante é com relagao ao potencial P dado por (3.3). Este
potencial estd vinculado & caracterizacao de pontos de borda apresentada no capitulo

anterior. Qutras possibilidades discutidas em Kass at al. (Kass et al. , 1988) sao:

Hi”’“" = :I:I('I‘/ y) » © Prero = (v2 (Gg' * I))Z » (317)

onde Plinne geraria um campo que atrairia a snake para linhas escuras (sinal +) ou
claras (sinal —) e P..., atrairia a snake para zero-crossings do Laplaciano. os quails
localizam os pontos de borda segundo a teoria de Marr-Hildreth (Marr & Hildreth,
1980).

E conveniente neste momento ressaltar o fato de que o método de snakes néo
pressupOe que a imagem [, usada na definicio do potencial P em (3.3), seja o
resultado de uma filtragem passa alta da image inicial. De fato, podemos usar a
definicao (3.3) para P com a imagem I sendo apenas uma versdo suavizada da
imagem original.

Vejamos agora uma generalizacdo do modelo apresentado nesta segao.

3.2 Generalizacao do Modelo Original via Mecanica
Lagrangeana

A idéia basica neste caso é imergir o modelo dado por (3.16) em wm meio viscoso
a entao usar elementos da formulagao Lagrangeana da mecanica classica (Goldstein,

1981) para obter as equacoes de movimento para a curva (snalke).
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A formulaciao Lagrangeana ¢ mais conveniente que a Newtoniana por conduzir
a equacoes (Equacoes de Euler-Lagrange do movimento) cuja forma nao depende
do sistema de coordenadas usado (Goldstein, 1981). Vejanios inicialmente os ele-
mentos basicos desta teoria para, em seguida, apresentar o modelo de snakes na sua

formulagao mais geral.

3.2.1 Principio de Hamilton

Nesta formulacio da Mecénica Cléssica, a configuracao instantanea de um siste-
ma fisico é descrita pelos valores de suas coordenadas generalizadas 1,4z, ..., qn €
corresponde a um ponto num hiperespago Cartesiano onde os ¢'s formam os eixos
coordenados. Este espaco 2n — dimensional é denominado espago de configuragao
e serd denotado por E.

A medida que o tempo t evolui, o estado do sistema muda, e portanto, o ponto
que o caracteriza no hiperespaco se desloca tragando uma curva que define a evolugao
do sistema. Assim, a expressao movimento do sistema corresponde ao movimento
do ponto no hiperespaco ao longo da curva correspondente a qual fica parametrizada

na forma:

Na formulacao Lagrangeana da Mecanica o comportamento de um sistema fisico
pode ser obtido via o Principio de Hamilton (Goldstein, 1981) que estabelece o se-
guinte: Para sistemas mecanicos para os quais todas as forgas (exceto as de vinculo)
sao derivadas de um potencial (generalizado), o movimento do sistema de um ins-

tante ¢; a um instante posterior ¢, é tal que a integral de linha:

to

J = /(T-V)dt (3.19)
t

r

onde T € a energia cinética e V a energia potencial do sistema, tem num valor extremo
(méaximo ou minimo local) para a curva correspondente.

A fungao 7'—V em (3.19) é denominada Lagrangeana do sistema e sera denotada
por L.

A extremizacdao do funcional J leva a equacbes de Euler-Lagrange da forma

(Goldstein, 1981):



onde ¢= dq/dt.

Neste texto, denotaremos este sistema na forma compacta:

@ (o1 _or
dt\agq) 9q

onde ¢ = (q1.....qn) é o vetor das coordenadas generalizadas do sistema.

3.2.2 Formulacao Geral das Snakes

A idéia central é submeter um contorno inicial (corda fina) a uma dinamica para
a qual os extremos do funcional (3.19) sejamn trajetérias no hiperespaco convergindo
para os contornos de interesse.

O primeiro passo é entdo montar a Lagrangeana do sistema, e para tal devemos
escolher coordenadas convenientes e expressar as forcas que definirdo a dinamica
nestas coordenadas.

Nao vamos restringir a dimensao do espago de curvas admissiveis a um valor
finito. Assim, teremos um espago de configuracao com dimensao infinita do tipo Ad
na secao 3.1.1 acima. Uma curva do espaco Ad é wn ponto deste espaco enquanto
que uma curva deformando-se no tempo é representada por uma trajetoria do tipo
(3.18) em Ad.

Seja entao uma curva que se deforma no tempo. Seja g a densidade linear de
massa ao longo da curva e y o coeficiente de amortecimento correspondente a acao
das forcas de atrito. Assim, associaremos a curva wma energia potencial £, do tipo
dado pela expressao (3.11) e uma energia cinética 7' que depende da velocidade; ou

seja (Black & Yuille, 1993):

Ep(c):/<w1 e ()1 + w2 || (3)1|2> (zs+/P(c(s‘))d.s? (3.22)

c c

T - / oc||® s 3.23
= [ T ds. (3.23)

O movimento da curva estara sujeito também a forcas de atrito dadas por um
potencial generalizado dependente apenas da velocidade e de 7. Em geral este
potencial (U,;) é definido por (Goldstein, 1981):

OUw 1. |0c|”

at 27 |at|
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Entao a Lagrangeana do problema pode ser escrita na forma:

L{c,e.d.d")=T— E,— Uy, (3.25)

Uma vez que temos dois parametros independentes s e £, o funcional J em (3.19)

toma a forma:

in 1
J ://Ldsdt (3.26)
tp 0O

o que conduz as seguintes equagoes de Euler-Lagrange (Goldstein, 1981; Dubrovin

et al. , 1984):

00 (8) (Y, 0 (E)=e g
v 0t \du Js \ Oz’ ds2 \da" ) 2l
oL 0 (0L g (0L g (0L

oL g (oL O [OdL _ ,
ay ot (a U> Js <ay’> + 02 (ay//> 0. (3.28)

Usando (3.25) e retomando a notagao compacta introduzida em (3.15) podemos

escrever este sistema na forma:

oL 0 (oL o (oL o [ 0L a [oU, ,
ol a=l 73 l37] 531 =5 ) (3.29)
de Ot \Je ds \ dc ds? \ dc Jc ot

onde L corresponde a parte conservativa (T — V') de L e U, a parte dissipativa da

Lagrangeana do sistema, como definido em (3.24).

Ao sistema (3.29) devemos agregar condigoes iniciais e de contorno que garantam
a unicidade da solugao. Podemos também agregar condi¢oes de vinculo decorrentes
por exemplo de interacao com o usuario.

As condicoes de contorno dependem das curvas admissivels serem abertas ou

fechadas. No caso de curvas fechadas o sistema a ser resolvido pode ser da forma:

. .0 dz o? D%z 19P

o g\ [ oy 1 9P
] N = R — | = ——— 31
YA Js <w1 85) i 0s? <w2 0s? 20y’ (3:31)
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sujeito a

d&ﬂ:c@ﬂ,@%?azﬁﬂﬂ, (3.32)

onde a primeira condicio (de contorno) explicita o fato da curva ser fechada e a
segunda condicio (inicial) fornece a velocidade da curva no instante inicial.

Uma propriedade ttil deste novo modelo é que a snake agora tem inércia. Assim.
ela pode escapar de minimos locais o que em principio aumenta as suas chances de
chegar ao minimo global. Contudo, a real eficiéncia do método depende de um
delicado trade-off entre os pardmetros do modelo o qual dificilmente é conseguido
na pratica.

Em (Giraldi & Oliveira, 1999) estudamos estas dificuldades tanto qualitativa
quanto quantitativamente para modelos de snake definidos em um espagos de con-
figuracao com dimensao finita. No Apéndice D desenvolvemos os elementos basicos
deste trabalho.

E oportuno destacar que a substitui¢do do espago admissivel Ad por um espago
de dimens3o finita, por exemplo, através do uso de splines (Black & Yuille, 1993)
ou NURBS (Qin & Terzopoulos, 1996), pode diminuir a complexidade do método
gerando uma formulacao elegante e com wm apelo geométrico proveniente do sistema
dindmico resultante (Giraldi & Oliveira, 1999).

O sistema (3.30)-(3.32) nao tem em geral solugao analitica uma vez que o po-
tencial P pode ser absolutamente genérico. Assim, torna-se necessaria a utilizagao
de métodos numeéricos para obter uma aproximacao da solucao desejada.

Vejamos a analise dos parametros.

Elasticidade e Rigidez

Do ponto de vista continuo o efeito de wie wy permanece o mesmo ja discutido
na segao J.1.1.

O efeito destes parametros no comportamento do modelo acima é analisado
também em trabalhos como (Leymarie & Levine, 1993; Giraldi & Oliveira, 1999).
Contudo, o desenvolvimento de procedimentos sistematicos para estimar estes parametros
tem recebido pouca atencdo, como ressaltado por (R. Fisker, 1998).

A analise de convexidade apresentada em (Davatzikos & Prince, 1999) e re-
produzida na secao D.1 é um caminho para limitar o intervalo de variagao destes
pardmetros nuna dada aplicagdo.

Outra possibilidade seria permitir que estes parametros variem no tempo e no
espaco o que pode aumentar o custo computacional do modelo (Davatzikos & Prince,

1999).



Em (Xu et al. , 1994) encontramos um outro método baseado na adigao de um
novo termo de energia tal que a forca normal exercida sobre cada ponto tenha a
mesma intensidade. independente da forma do contorno. O novo modelo torna-se
menos sensivel a escolha de parametros, mas por outro lado é pouco eficiente para
extrair contornos subjetivos.

Neste trabalho, a metodologia assumida serd considerar estes parametros cons-
tantes as quals podem ser atualizadas durante a evolugao da snake (Leymarie &
Levine, 1993).

Massa Linear e Coeficiente de Amortecimento

Estes parametros estdo relacionados com a estabilidade numérica e a taxa de
convergencia, como descrito a seguir.

A situacdo ideal é escolher estes parametros de tal forma que a velocidade da
snake decaia rapidamente somente quando a snake estiver proxima da borda de-
sejada. Este comportamento é conhecido como amortecimento critico, sendo bem
conhecido no contexto da. teoria de oscilagoes (Nayfeh & Mook, 1979). e significando
que a parte transiente da solugao continua decai rapidamente.

No modelo descrito pelas equagoes (3.30)-(3.31) nds precisamos ser cuicdadosos
pois o0 mesmo é em geral nao linear. Por exemplo, se simplificarmos a energia 3.4 de
tal forma que a equacao de movimento torne-se aquela de um oscilador harmoénico
forgado (Black & Yuille, 1993), nds podemos conseguir amortecimento critico em
alguns modos de vibracdo mas ndo em todos. O mesmo sera verdadeiro para o
modelo dado pela expressdes (3.30)-(3.31), como demonstrado no Apéndice D.

Vejamos agora, o efeito destes parametros na convergéncia do método numerico.

3.2.3 Discretizacao do Modelo

Supondo a existéncia e unicidade da solugao de (3.30)-(3.31), para o conjunto de
condicoes iniciais e de contorno dadas por (3.32), vamos apresentar o método basico
utilizado na literatura para discretizar o modelo de snakes (Leymarie & Levine,
1993).

A metodologia aqui é aquela padrao das técnicas para discretizacao de equagoes
diferenciais por diferencas finitas. Escolhemos um passo 7 no tempo e um passo h
ao longo da snake. Com isto, a snake ficara discretizada em wm certo nimero de
pontos (snazels) e o tempo em uma seqiiéncia de instantes.

Dentre as possibilidades para aproximar as derivadas parciais costuma-se escolher

diferencas centrais dadas por (Chapra & Canale, 1988):

) 1
T(s,t—T)= ?—[a?(s,t)—a‘(s,t—QT)], (3.33)



(st —r1)m S fu(s,t) =2 (s, t —7) +a(s,t—27)]. (3.34)
0%a 1
—(s,1) = — |z (s — — 2z (s,t) +a(s - 3.35
9a (s,1) % [ ( h,t) z(s,t)+a(s+ h,t) (3.35)
d*x 1 o
Hal (s,1) =~ o [ (s — 2h,t) —4a (s — h,t) + 6a (s,t) — 4o (s + h,t) + (s + 2h,1)].
(3.36)

Existem certos aspectos a serem considerados na escolha do tipo de diferencas
finitas usado para discretizar o modelo. Por exemplo, é necessario que a matriz de ri-
gidez correspondente seja simétrica e possua o minimo de bandas possivel (Leymarie
& Leviue, 1993).

Usando estas expressoes, obtém-se a seguinte discretizacao do sistema (3.30)-

(3.31):
L )\ o - 2 sn—1 4 1 sn—2
K~—+ ?T> I+A} X" =Ry (8,1 —7) + <§> xnt <T21— §O> X
(3.37)
i i Pl Ve L F_ 3 sn—1 i n—2
{<T2+2T>I+AJ§ e () (B k)
(3.38)

onde I ¢ a matriz simétrica proveniente da discretizacao dos termos envolvendo as
derivadas espaciais, (.X™,¥™) é o vetor de snaxels no instante { = nr, e R (o,t — 7')
é o campo externo sobre a snake discretizada (Leymarie & Levine, 1993).

As equagoes (3.37)-(3.38) podem ainda ser escritas na forma compacta abaixo:

AX™ = By (3.39)
AY" = pphn?

3

onde :

A
A= [('L—;+—>I+I{}, (3.40)
T 2T



. _ 2 ] 1 .
n—1ln—2 =~ rn—1 H rn—2 A
—ln-2 _ . xn-l_ (K S o) xn? 3.41
By R(ef—7)+(5)X 51 =5-C , (3.41)
. _ 2 1 .
n-ln—-2 _ . -1 [ H n—2 249
B = R(ef—7)+ (5 )" SI- gy (3.42)

3.2.4 Analise Numérica

Vamos agora estudar as propriedades do método de discretizagdo acima. Para
fornecer resultados coerentes, este esquema numérico deve ter as propriedades de
consisténcia, estabilidade e convergéncia (Hirsch, 1988).

A consisténcia expressa o fato de que a equagao discretizada (3.39) deve tender
& equacao diferencial correspondente quando 7 — 0 e h — 0. Esta condigao ¢
diretamente verificada pelas expressoes (3.33)-(3.36).

Quanto a estabilidade do esquema numérico usado devemos ressaltar cue esta-
remos supondo um limite superior finito para a intensidade do campo externo.

Assim, a andlise da estabilidade do sistema (3.39) pode ser feita estudando-se o
condicionamento da matriz A, seguindo a metodologia apresentada em (Leymarie
& Levine, 1993). Se A for bem condicionada entido teremos uma garaitia de esta-
bilidade para o esquema numérico da secao anterior (Golub & Loan. 1985; Hirsch,
1988).

O numero de condicio de uma matriz A, nfo singular, na norma 2, é dado por

(Golub & Loan, 1985):

/\max ( ‘4)

. (A) - /\min (‘_U ’

(3.43)
onde Amin (A) € Amax (4) denotam os autovalores de A com maior e menor valor
absoluto, respectivamente. Pela analise de sensibilidade de sistemas lineares sabemos
que quanto mais proximo & (A) estiver da unidade mais bem condicionada sera a
matriz A. Conseqiientemente, o sistema linear (3.39) tera melhor estabilidade (Golub
& Loan, 1985).

Lembrando que A tem a forma (I + L) nds podemos escrever:

Amax () + 3
Amin (I() + ,6 .

Supondo snakes fechadas, é oportuno ressaltar que a matriz i possul neste

k(A)=r(fI+K) = (3.44)

T . , . .
caso um autovetor dado por (1,1,...,1)" cujo autovalor é nulo (Leymarie & Levine,

1993). Este autovetor corresponde a translagdes da snake, as quais nao alteram a
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geometria intrinseca da mesma, deixando portando as forgas internas inalteradas
(dal o autovalor associado ser nulo). Com esta observagao podemos simplificar esta

expressao para:

_ Zmax () (3.45)

Por outro lado, Anax (A) pode ser limitado pela relacao:

Amax (1) < max Z [N ] - (3.46)
J i

De (3.45)-(3.46) vem que valores altos de 7 podem melhorar o condicionamento
da matriz A e conseqlientemente a estabilidade do sistema linear (3.39). Uma vez

que:

p— (£ ), (3.47)
T 2T

fica claro que podemos aumentar esta constante aumentando os valores de e A ou
diminuindo o passo no tempo 7. Se diminuirmos muito o passo no tempo teremos
um resultado mais preciso, mas isto implicard num esforco computacional extra que
pode tornar a performance do algoritmo insatisfatoria.

Por outro lado o aumento indiscriminado de A implica em wina perda de energia
cinética muito rapida o que pode levar a uma solucao distante da bhorda procurada.

O resultado acima deixa claro também a necessidade de escolher o passo no
tempo com cuidado pois o mau condicionamento do sistema linear decorrente de
um passo alto pode implicar em uma soluc¢do muito distante da solucdo real do
sistema linear.

De qualquer modo, o resultado acima € suficiente para garantir estabilidade
pois este mostra que o erro entre a solu¢do exata do sistema linear e aquela en-
contrada computacionalmente para cada interagao pode ser controlado pela escolha
de parametros adequados. Fica portanto demonstrada a estabilidade do esquema
NUMETiCO.

Quanto ao parametro ki, sua escolha é muito dependente da aplicagdao pois es-
te deve ser pequeno suficiente para que a curva possa se ajustar ao contorno de
interesse.

Quanto a convergéncia do método numeérico; isto é, a garantia de que a solucao

5

numericamente computada para o sistema linear converge para a sua solugao exata

quando 7 — 0 e & — 0, basta usar o Teorema de Equivaléncia de Lax (Hirsch, 1988)
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para obté-la. como conseqiiéncia direta da consisténcia e estabilidade discutidas
acima.

Outro aspecto importante sao os critérios de parada para o processo interati-
vo. Encontramos duas propostas na literatura (Leymarie & Levine, 1993), ambas
partindo do fato das bordas corresponderem a vales da energia potencial (3.22) nos
quais a curva deve ficar confinada. Na primeira, interrompe-se o processo interativo

quando:

||(Xn,1/n) . (Xn—l,Y'n——l) ” < g, (348)

para um € previamente estabelecido.
No segundo critério, postula-se que a energia de campo média FE; sobre a curva

teria taxa de variacao pequena proximo da borda; ou seja, que:

1
fEm.tds
Ei(t) = S—. (3.49)
f % ds
J Il

tenha pequena variacao quando a curva c esta préxima da borda procurada. Assim,

um critério de parada seria:

IAE| = |E (t)— E(t—7)| <&, (3.50)

para uma tolerancia ¢ previamente estabelecida.

Ambos os critérios dependem de baixa velocidade da curva para serem satisfei-
tos. Suponha que o campo externo nao varie de forma abrupta nas proximidades
da borda, como resultado de uma suavizagao Gaussiana num esquema multi-escala
(Leymarie & Levine, 1993). Entdo, o segundo critério seria menos sensivel a osci-
lacoes da curva em torno do ponto de equilibrio por envolver uma média com relagao
ao comprimento de arco da curva.

Entretanto, se a borda define um vale de potencial muito estreito, pequenas
variagoes da posicao da snake nas proximidades da borda podem levar a mudangas
grandes no numerador de E;(t) ndo havendo vantagem em usar o critério (3.50).

Neste trabalho, escolhemos o critério (3.48) por ser mais simples. Os resultados

que obtivemos até agora com este critério sao satisfatorios

3.3 Limitacoes do Modelo Original

Apesar de suas vantagens para extragao de contornos, o modelo original de snakes

apresenta varias limitagoes discutidas em (McInerney, 1997; Gunn & Nixon, 1997,
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Xu et al. , 1994).

Primeiramente, o funcional de energia (3.22) é em geral nao convexo e assiim,
os métodos de otimizacao baseados em informagdes locais (tais como os métodos
variacionais descritos nas se¢des 3.1.1 e 3.2) néo oferecem garantia de que a solugao
encontrada seja o minimo global (Guun & Nixon, 1997). Este problema implica que
a solucao é sensivel a inicializacao do método, seja para o modelo original dado por
(3.16) ou para sua generalizacdo (3.29).

Ao problema da nao-convexidade da energia acrescenta-se as dificuldades com
a componente normal das forgas internas a qual pode ser obtida a partir dos dois
primeiros termos da expressao (3.16) (Gunn & Nixon, 1997). Esta forca tem o efeito
de suavizar a solugao final mas tende a contrair a curva inicial (suposta fechada)
fazendo com que a mesma colapse em um ponto caso as forcas de campo nao sejam
suficientes para equilibra-la. Tal comportamento traz dificuldades para a escolha
dos parametros do modelo.

Esse comportamento da forca normal interna estd diretamente relacionado com
a ndo invaridncia da energia (3.22) por transformacoes de escala (Gunn & Nixon,
1997; Ip & Shen, 1998). Isto fica explicito na equagio (3.9) a qual mostra que a
energia da snake varia com a mudancga do comprimento de arco. Assiim, por exemplo,
a energia interna de uma circunferéncia ( (s — 7 (cos(s), sen(s)))) diminui quando
seu raio diminui.

Tal comportamento pode nao ser desejavel quando possuimos informacoes a pri-
ori sobre a geometria dos objetos de interesse. Por exemplo, quando sabemos que os
objetos de wma cena sao deformagoes de um protétipo. nao é em geral interessante
que escalas menores tenham prioridade. Em resumo, a energia interna da snake deve
ser modificada para admitir invariancia por outras transformacoes além da rotacao
e translacao.

Uma outra limitacdo inerente ao modelo da secao 3.1 é a sua dificuldade de
tratar com mudancas da topologia da curva inicial; isto é, splits da curva inicial
(Mclnerney & Terzopoulos, 1995; Mclnerney, 1997). A menos que acrescentemos
outros recursos ao modelo, a evolugao da curva baseada na minimizagao do funcional
(3.22) impoe que a variedade correspondente & curva permaneca conexa durante a
sua evolugdo; isto é, a curva nao pode sofrer subdivisoes (splits).

Neste trabalho estamos particularmente interessados em solugdes para. os pro-
blemas dos minimos locais e limitagdes topologicas do modelo original. As questoes
referentes a invariancia sdo também discutidas pela sua relacao com outros temas
abordados neste trabalho.

A seguir desenvolvemos o modelo de Balloon que foi uma primeira abordagem

para o problema da nao convexidade da energia.
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3.4 Modelo de Balloon

Se considerarmos & = 0 e v = 1 na equagao (3.23), encontraremos o seguinte

sistema.

. 0%z M 19P
Pl e = (3.51)

Js? Os? 2 Ox

0? ot 19P
AT QR (3.52)

Y —w ..
T 032 Ost 2 Jy

Se agora usarmos um método de discretizagao equivalente aquele usado ua secao

3.2.3, teremos o seguinte sistema para resolver:

[[+7K]X"=X""'4+ 7Ry (o, — 1), (3.53)

[+ 7K]Y" =Y" ' 4 7Ry (o, - 1), (3.54)

Em (Cohen, 1991) esta formulagao é discutida e suas dificuldades basicas anali-
sadas. As solucoes apresentadas deram origem ao modelo de Balloon , que apresen-

taremos abaixo por sua relagao com o nosso trabalho.

3.4.1 Instabilidade devido a Forcas de Imagem

Vamos examinar o efeito da forca de imagem R (o,f — 7), como definido anteri-
ormente.

Na secdo (3.2.3) vimos que quanto menor o passo no tempo 7 melhor a esta-
bilidade numérica do modelo (3.39). Lembremos também que toda a analise de
estabilidade estava dependente da suposi¢io de que o vetor R (e,7 — 'r) ¢ limitado.

As componentes deste vetor, denotadas por R, (e,t — 7) , sao dadas pelo gradiente:
]. 7 ? Y ].

- oP , . .
RX; (O.'t—’/‘) :a—x(v;7 ])) (3.55)
- apP ,
Ry, (O,t — T) = a—y (‘U_Zhl) , (3.56)

1

onde v é o snaxel 7, da snake discretizada, no instante ¢ — 7 e P é o potencial

definido em (3.3).
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Embora supondo R (oj— T) limitado, se a componente R; (oﬁt — T) ¢ muito
grande o ponto vi "' pode ser deslocado de um valor muito alto fazendo com que

s’ . . . [___]
a snake passe além da borda desejada em uma vizinhanga de v;™ .

Este compor-
tamento pode causar oscilacoes e instabilidade no movimento da snake diminuindo
a performance do método ou mesmo fazendo com que a snake estabilize em um
minimo diferente daquele desejado.

Se nés escolhemos T pequeno suficiente tal que o movimento 7F (v*™!) nunca
seja grande, por exemplo, nunca seja maior que a distancia entre dois pixel vizinhos,
entio este problema seria evitado. Contudo, procedendo desta forma, gradientes
com menor intensidade atrairiam pouco a curva devido a atenuacdo decorrente da
multiplicacao por 7.

Desta forma, em lugar de atuar no passo 7 de discretizagao do tempo, a solugao

apresentada em (Cohen, 1991) é normalizar a for¢a externa segundo:

VP

F = ————,se |[VP|>T (3.57)
VP

F = 0, caso contrario.

onde T' é wmn limiar necessario para evitar problemas numeéricos decorrentes da di-
visdo por valores proximos de zero.

Assim, o deslocamento da snake fica controlado, evitando-se passos muito altos
devido ao campo externo.

Um problema desta metodologia é que pequenos e grandes gradientes de imagem
terao a mesma influéncia sobre a curva. Isto tornar o modelo mais sensivel a minimos
locais, particularmente para imagens com muitos artefatos. Uma forma de diminuir
este problema. é aplicar previamente um detetor de bordas a imagem original e, em
seguida, aplicar o modelo de snakes para extrair a borda desejada. Contudo, isto

nao resolve totalmente o problema, como sera discutido a seguir.

3.4.2 Discretizacao no Espaco

A forga F' = VP é conhecida apenas nos nés da malha correspondente a imagem,
e portanto, podem existir zero-crossings fora do grid correspondente. Isto conduz
a oscilagdes entre pixels vizinhos a um ponto de borda (ver Figura 3.2) o que pode
impedir que a snake atinja o equilibrio.

Este problema é resolvido por interpolagao bilinear para estimar F' em pontos
nao pertencentes a malha original. Assim teremos wma definicao continua de F'

evitando o problema citado (ver 3.2.b).
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Figura 3.2 (a)Forga descontinua provocando oscilacoes. (b)Interpolagao evita ins-
tabilidades melhorando convergéncia.

3.4.3 Inicializacao

A escolha da curva inicial para o modelo correspondente ao sistema (3.51)-(3.52)
deve levar em conta dois problemas basicos:

a) Se a curva nao estd proxima o suficiente de uma borda, ela nao sera atraida
por ela,

b) Se a curva nado estd submetida a forgas externas, ela colapsa porque a energia
interna dada pela expressido (3.5) tem como minimo global um segmento de reta
(snake aberta) ou um ponto (snakes fechadas).

O comportamento do item (a) ¢ facilmente compreendido observando-se que
o alcance da for¢a de imagem é em geral estritamente local. A Figura 3.3, que
representa um modelo unidimensional para pontos de borda (Canny, 1983), deixa

claro este problema.

w

Figura 3.3: Gradiente ndo nulo apenas em uma vizinhanca do ponto de borda.

Quanto ao item (b), uma observacdo simples esclarece tal comportamento. Su-
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ponha que tomemos a seguinte circunferéncia para inicializar o modelo:

c(s,t) =r(cos(s,t),sen(s,t)) (3.58)

onde r é o raio da circunferéncia. Vamos supor também s seja o pardmetro de arco
para simplificar o resultado. Entdo, substituindo esta expressdo nas equagoes (3.51)-

(3.52), encontraremos ap6s um simples cdlculo das derivadas o seguinte resultado:

%; = — (wy + wy) {r (cos (s,t),sen(s,t))} — %VP (3.59)
ou seja, as forcas internas possuem uma resultante normal a circunferéncia e dirigida
para o centro da mesma (vetor entre chaves tem a diregéo do raio), Se a forga externa
tem pouca intensidade, esta resultante interna faz a snake colapsar em um ponto.
E interessante também analisarmos o significado geométrico das aproximacoes
por diferencas finitas das derivadas espaciais de segunda e quarta ordem dadas em
(3.35)-(3.36). Seja entdo uma snake ¢ = c(s) discretizada segundo a seqiiencia
s; = ith;1 = 0,1....,(N — 1). As Figuras 3.4(a)-(b) mostram duas vizinhancas do
ponto ¢(s;) = P; em uma snake discretizada. Neste caso, as expressoes (3.35)-(3.36)

podem ser escritas na seguinte forma:

de 2 11 2
a5 (5.) = w2 | (Pipr+ Pio)+ B = h—zh. (3.60)
dc 2 1 1
(&) = 5|5 (Paet Pie) + P =415 (Piy + i) + 1| 0 =(3.61)
2
i (Vo —4V)). (3.62)

onde os vetores V) e V5 estao representacdos nas Figuras 3.4.a.b, sendo dados pelas
expressoes entre colchetes das equagdes anteriores.

Estas expressoes serao utilizadas durante este texto no momento oportuno.

3.4.4 Equacoes do Balloon

Para resolver as dificuldades (a),(b) da secdo anterior, a solu¢ao proposta em
(Cohen, 1991) é adicionar wma for¢a normal extra ao modelo a fim de fazer a snake
convergir para aborda em regioes onde o campo externo seja nulo.

O modelo de Balloon é dado por:

=K1 F — ke, (3.63)



Figura 3.4: (a)Segunda derivada. (b)Derivada de quarta ordem .

onde F' é o campo externo normalizado segundo a expressao (3.57), 7 é a normal
(unitaria) a snake e Ky, Ky sao fatores de escala. Agora a curva se comporta como um
"balao”, dai o nome do modelo, o qual se expande até atingir o equilibrio pela acao
das forgas de imagem. O modelo discreto obtido por um esquema de discretizacao

idéntico aquele da secao 3.2.3 é dado pelo seguinte sistema linear:

[[+7K] X" = X""' 47 |[Rx (o,f—7) — Nx (0,7 —17)], (3.64)

[[+7RK)Y" =Y""' + 7[Ry (e, —7) — Ny (0,2 —7)]. (3.65)

onde N (o,f — T) = (Nx, Ny) é a matriz correspondente a nova for¢a normal sobre
a snake.

O novo modelo tem quatro parametros. Em (Cohen, 1991) encontra-se a sugestao
de que r; e Ky sejam da mesma ordem, com x; ligeiramente maior que xy. Assim,
quando a snake atinge a borda, o campo externo poderd "segurar ” a snalke evitando
que a mesma ultrapasse a borda.

Quanto a rigidez e elasticidade, é interessante que os coeficientes nao nulos da
matriz de rigidez K tenham a mesma ordem de magnitude. Em (Cohen, 1991)
obteve-se bons resultados quando estes pardmetros sdo da ordem de k? para w; e da

ordem de h* para w;.
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Capitulo 4

Métodos Matematicos

Neste capitulo discutimos conceitos matematicos usados em modelos alternativos
que procuram superar as limitagoes do modelo original apresentadas na sec¢ao 3.3.

A apresentacao dos modelos propriamente ditos é deixada para o préximo capitulo.

4.1 Programacao Dinamica

Em Amini at al. (Amini et al. , 1990) encontramos wma alternativa ao método
variacional (Euler-Lagrange) baseada em programagao dinamica. Nesta se¢ao vamos
discutir os principais elementos desta proposta realgando suas vantagens e desvan-
tagens em relacdo ao método variacional para a otimizacao da energia das snakes.

Os métodos variacionais vém sendo usados para a solugdo de vérios problemas
em visao computacional, tais como cdlculo do fluxo optico e shape from shading
(Black & Yuille, 1993). As limitacOes deste método no contexto destes problemas
assim como no contexto das snakes, se originam no alto grau de diferenciabilidade
necessaria, gerando instabilidade numérica na presenca de ruidos, e dificuldades para
garantir se a solugdo encontrada é o 6timo global (Amini et al. , 1990).

A programacao dinamica, por outro lado, tem a vantagem de garantir a glo-
balidade da solucao encontrada sendo também numericamente mais estdvel que o
método variacional. Contudo, a programacao dinamica tem limitacoes em func¢ao
do montante de memdria (O (N M?)) necessério e da complexidade computacional
(O (NM?)), onde N é o nimero de snaxels e M é o nimero de pontos vizinhos a
cada snaxel (gerando um espago de busca discreto com NM pontos).

Neste capitulo iniciaremos com a apresentagio dos principios bédsicos da progra-
macao dinamica no caso discreto (Dreyfus, 1965). O caso continuo foi deixado para

o Apéndice A, nao sendo sua leitura pré-requisito para discussao que segue.
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4.1.1 Programacao Dinamica no caso Discreto

Neste capitulo, formalizamos conceitos referentes a certos problemas de decisao
do ponto de vista da Programacao Dinamica.

Os problemas a serem tratados tém a propriedade de que, a cada instante de
uma seqiiéncia finita (¢;,%,...,tn), uma escolha deve ser feita dentre um conjunto
finito de possibilidades . Formalmente, diremos que a cada instante #; temos um
conjunto finito de M possibilidades de escolha (estados) constituindo o estdgio i.
Uma vez que N e M sao finitos, temos um espaco de estados discreto (espago de
busca discreto) com NM elementos.

Os problemas que podem ser colocados desta forma sao denominados problemas
de decisdo finitos em multi — estagio e serao tratados nesta se¢dao no contexto da
programacao dinaimica (Dreyfus, 1965).

Nosso ponto de partida serd a aplicacdo do Principio de Optimalidade que estabe-
lece o seguinte: O caminho dtimo entre dois pontos € também dtimo entre quaisquer
dois outros pontos sobre o mesmo .

Através deste principio (Dreyfus, 1965) podemos obter wma expressao recursiva
a qual é bdsica para a aplicacdo de programagcao dinamica em snakes.

Se mantivermos a representacido das bordas dos objetos de interesse por curvas
continuas como no modelo original de snakes (segao 3.1) entdao precisariamos usar
conceitos de programacao dinamica continua. Infelizmente, esta formulacao recai
em equacoes diferenciais complicadas de dificil utilizacao na pratica (ver Apéndice
A ou (Dreyfus, 1965)).

Assim, a alternativa adotada por Amini at al. (Amini ef al. , 1990) assim como
nesta apresentacao sera supor que as bordas procuradas podem ser representadas
por um modelo discreto, e assim formular as snakes no contexto discreto em lugar
do continuo usado no capitulo anterior. Vamos supor inicialmente que as curvas sao
abertas com extremos fixos.

Desta forma, representaremos as curvas de interesse através de wm conjunto de
pontos {v; = (2;,4),1 =0,..., N + 1} ligados seqiiencialmente, lembrando que vy €
Un41 sao fixos (extremos da curva). Como no capitulo anterior, denotaremos o
espago formado por estas curvas por Ad (espago admissivel).

Com isto, o funcional de energia associado tomara (ver abaixo) a forma de uma
funcao das 2N variaveis correspondentes aos pontos livres {v; = (a;,y:),1 =1,...,N}
e o problema de otimizacao correspondente torna-se um problema de otimizacao

nao-linear do tipo:

min E(vy,..,on), (4.1)
Ad

onde Ad é espaco de curvas admissiveis definido acima.
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Nos préximo capitulo veremos o modelo Dual e entao explicitaremos o funcional
de energia E em (4.11). Por hora, basta termos em mente que este funcional sera
constituido por uma energia interna e outra externa, podendo ser pensado como
uma forma discreta daquele usado no modelo original (se¢ao 3.1). Assim, vamos

supor que E tem a forma:

E (vla "'7'U]\’) - Eint (Uh "'1'U]\’) + Eea:t ('Ulv ...,’U}\;’) ) (42)

onde Fiyt € Fey sao dados, respectivamente, por:

N-1
Eipi (v, ...,08) = Z B (i vig, viga) (4.3)
i=0
N
Ee:vt (vl', EERR) UJ\’) = /3 Z P (‘l,i) 3 (44)
=1
onde P(v)=—||VI ('u)||~2 e a e [ sdo parametros a serem estabelecidos a priori.

A expressao (4.3) significa que a energia interna associada a um snaxel v; depende
de seus vizinhos v;_; e v;;1 além do préprio v;.

A idéia central é formular o problema em (4.11) como um problema de decisao
finito em multi-estagios. Para isto temos que definir um conjunto finito de estagios e
a cada estégio associar um conjunto finito de possibilidades (escolhas). Cada escolha
implica em um custo e a solugio do problema é a seqiiéncia de escolhas que ao final
tem custo minimo.

Lembrando que a fun¢ao £ em (4.11) depende dos N pontos livres da snake, é
imediato definir o niumero de estagios igual a N. O numero de possiveis escolhas
para cada estdgio vai depender de como discretizamos o dominio.

A Figura 4.1 a seguir representa um exemplo onde temos duas curvas limitando
a regiao onde se encontra a borda procurada. A regiao entre as curvas é o dominio
a ser considerado.

A Figura 4.2 mostra a maneira mais natural de subdividirmos este dominio
aproveitando a semelhanca geométrica entre a borda procurada e as curvas limites.

Nesta figura, estabelecemos uma correspondéncia entre os pontos das curvas
limites e posteriormente discretizamos os segmentos que unem pontos correlatos em
M partes, Se aumentarmos N ou M, melhoramos a precisao na localizacao da
borda, mas aumentamos o custo computacional.

Uma vez que estamos considerando snakes abertas, precisamos escolher os pontos

inicial e terminal da snake. O espaco de busca usado (Figura 4.2) impoe que estes
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Curva Exterior

Figura 4.1: Curvas limitando regiao contendo borda.

Figura 4.2: Discretizagdo da regidao de interesse.



pontos pertencam a segmentos consecutivos. Como acima, denotaremos estes pontos
POr Vg € Vn41-
Retomando o funcional de energia em (4.2) e usando (4.3)-(4.4), vemos que a

energia total da snake pode ser escrita na forma

E.snake(v) - EO (Uﬂ7vlzv2) + El (‘1}17'1}2,'03) +..+ EN~1 (U.N—l)vl\ralvl\hl—l) > (45)

onde:

Ei (vi,vig1,vi42) = aEfn.t (v, Vig1, Vig2) + BP (v;) . (4.6)

e v = (Vg V1, s UN-UNFL)-
Vamos definir uma funcao auxiliar denominada fung¢dao de walor otimo, dada

por:

S (Vig2, Viy1) = energia da curva dtima conectando o ponto inicial vy ao ponto viy.

(4.7)

Pelo Principio de Optimalidade (Dreyfus, 1965; Amini et al. , 1990), podemos

escrever S (viy2,Vi41) na forma recursiva:

S (vigz.vig1) = man {5 (Vig1, i) + £ (0,041, vig2)} (4.8)

Uy
Acrescentenios a esta definicao a restricao:
S ('Ul,’l)o) =0. (—1,9)

Posto desta forma, observemos que a solugdao do problema (4.11) é exatamente:

min {5 (vny1,vn)}. (4.10)
UN

A expressao 4.8 é bésica para a aplicagao da programacao dinamica discreta em
snakes. A secao 5.2 do proximo capitulo apresenta wm modelo de snakes baseado
nos conceitos acima descritos.

A apresentacao de conceitos em programagao dinamica para o caso continuo esta
feita no Apéndice A.

A seguir analisaremos questoes topoldgicas.



4.2 Mudancas Topoldgicas

Neste trabalho denominamos mudangas topoldgicas ao fato de uma curva simples
se dividir em duas ou mais componentes conexas (split) ou duas curvas simples se
juntarem em uma unica (merge).

Uma forma natural de formular mudancas topoldgicas seria supor que as curvas
em questdo sao diferencidveis e representéa-las implicitamente; isto é, defini-las como
um conjunto de nivel de uma funcao ¥ : #? — R definida convenientemente.

Assim, mudancas topoldgicas ocorreriam naturalmente e suavemente, desde que
funcdo ¥ nao perdesse sua suavidade. Este é o conceito fundamental das formulagoes
continuas e implicitas para mudancas topoldgicas (Malladi et al. , 1995).

O resultado destas propostas recai em conceitos de geometria e topologia dife-
renciais. O ponto de partida destas formulacoes é o Teorema da Funcao Implicita
que estabelece que (Lima, 1985):

Teorema da Funcao Implicita: Seja H : RV —5 BN uma aplicagao suave tal

que 0 € range (H) . Entao:

M = {z ¢ RV | H (2) = 0, = é um ponto regular de H},

é uma variedade diferencidvel suave de dimensao I\

O método mais conhecido cuja base teodrica parte deste teorema, deve-se a Ma-
lladi at al. (Malladi et al. , 1995) sendo comumente conhecido como Método dos
Conjuntos de Niveis (Level Sets). Este método sera descrito resumidamente no
proximo capitulo.

Apesar das habilidades topoldgicas, o uso explicito de uma dimensao extra torna
este método menos intuitivo que os modelos paramétricos, trazendo dificuldades
para a incorporac¢ao de informagoes adicionais (de forma, por exemplo), ou vinculos
definidos a priori ou criados pelo usuario durante a evolucao do método.

Uma alternativa aos modelos implicitos é o método da T-Snakes. Este tltimo
é um modelo paramétrico capaz de lidar com mudancas topoldgicas tanto para 2D
quanto 3D. Este método é fundamental para nosso trabalho e sera apresentado em

detalhes no proximo capitulo. A seguir, discutimos sua base teorica.

4.3 Fundamentos Matematicos das T-Snakes

O método das T-Snakes (McInerney & Terzopoulos, 1995; Mclnerney, 1997)
aborda as questoes topologicas dentro do contexto da topologia combinatoéria a fim
de obter wma formulacao paramétrica com habilidades topoldgicas para as snakes.

Seus elementos basicos sao uma decomposigao simplicial (triangulacao) do dominio,
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um modelo discreto de snakes e uma fungdo caracteristica, definida nos nds da tri-
angulacao, que distingue o interior do exterior das snakes.

O par triangulagao/funcio caracteristica é a chave para a incorporagao eficiente
de mudancas topoldgicas em um modelo paramétrico de snakes; o que ficard mais

claro apds a apresentagao que segue.

4.3.1 Decomposicao do Dominio

Dado um subconjunto fechado D C R™ existem dois métodos basicos para de-
composicao de dominio: nao-simpliciais e simpliciais.

Os métodos nao-simpliciais sao baseados em decomposicoes celulares do espago
e nado podem ser usados para representar superficies ou contornos sem a utilizacao
de métodos para retirar antigliidades. Caso tipico de wm método que utiliza este
tipo de decomposicio do espago é o Marching Cubes (Lorensen & Cline, 1987).

Métodos usando decomposicao simplicial do dominio nao apresentam ambigiiida-
des para a geracao de aproximacgoOes poligonais para curvas e superficies (Allgower
& Georg, 1990).

Vejamos alguns conceitos fundamentais nesta area (Allgower & Georg, 1990).

Um conjunto de pontos {v;,va,...,ve1} C R é dito "afim-independente” se as
diferencas vy — v1, V3 — V1, ..., Vpr — 01 formam um conjunto de vetores linearmente
independente no R".

O fecho convexo v = Zf;rll avi|a; >20,0=1,..,k+1e Zf’;rll a; = 1%, com
vértices dados por k+1 pontos afim-independentes {vy, vs, ..., vpy1} do R”, é chamado
um k-simplez e serd denotado por [vy, v, ..., Vkt1].

Seja o = [Uy, Vg, ..., Vst um k-simplez e seja 1 <1 < k+1. Se {wy,wa, ..., w1} €
wm subconjunto de vértices de o, n6s chamamos o | — simplex 7 = {wy, w02, ..., w11}
uma face | — dimensional de o, ou simplesmente uma [ — face. De particular
interesse sao:

(1) 0 — faces as quais correspondem a vértice de o;

(2) 1 — faces as quais sao também chamadas arestas de o;

(3) (k—1) — faces as quais sdo chamadas faces de o.

Seja I' uma familia ndo-vazia de (n + 1) — simplices em R, Nos chamamos T’
uma, triangulagao do R se:

a.

Uo =R, (4.11)
cel

b. a interseccao o; N o9 de dois simplices quaisquer o;,09 € T’ € vazia ou uma
face comum aos simplices; '
c. a familia T é localmente finita, isto é, qualquer subconjunto compacto de f**!

corta um nimero finito de simplices 0 € I" .
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Seja T' uma triangulagdo do R"*!, e seja 0 < k < n + 1. Nés denotamos por

¥ = {7 | 7 é uma k — face de algum simplex o € I'},

a familia de todas as k-faces em I'.

Para R? um 2-simplex é um tridngulo. Para o RN* um 3-simplice é um tetraedro.
Seguindo a nomenclatura padrao, nés chamamos no a wm vértice de um simplex e a
colegdo de nds e arestas de I' chamamos malha (identificada com I''). A triangulagao
' é identificado com '™+ (I’ = I'"¥1),

Dois simplices o1, 09 € T' sao ditos adjacentes se eles tém uma face em comum.

Dado um simplex, o procedimento usado para obter os adjacentes a este é de-
nominado pivotiamento e depende do tipo de triangulagao usado. O lema a seguir
prepara sua introdugao.

Seja I’ uma triangulagao do 1™ . Considere um simplex o € T e seja 7 uma face
de o. Entdo, existe um unico simplex o€ I' tal que:

(1) o oy

(2) 7 uma face de o;

Prova: Ver (Allgower & Georg, 1990).

Denotemos por delv; a operagdo de eliminacdao de um vértice v;.

Seja 0 = [v1,V2, ..., Uny2] um (n 4 1)-simplex de uma triangulacao de R, e
seja T = [v1....,delv;...,vp12] & face de o oposta ao vértice v;. Pelo lema anterior,
deve existir um unico né v; diferente de v; e tal que o= ['U Ly U ....,,-vn+2} el A

passagem de ¢ para o é chamada pivotiamento. Nos dizemos que o vértice v; de o

é pivotiado no v;, e que o simplex o € pivotiado no simplex o através da face T,

4.3.2 Aproximacao Linear por Partes

Seja H : R™™! —3 R uma aplicacio.

Dada uma triangulagio I' de R+, nds desejamos aproximar as componentes de
H~!(0) usando apenas os valores de H nos nés da triangulacio. Nao necessitamos de
nenhuma suposi¢ao sobre suavidade ou continuidade sobre H, a menos que desejemos
estudar erros de truncamento para a aproximacao linear por partes a ser definida.
Vejamos algumas definicoes:

Seja H : R**! — R™ uma aplicacao e seja I' uma triangulacao de R, e seja
7 = [v1, v, ... Upg1] € TF uma k-face de T' onde 0 < k < n + 1. '

a. Por H, : 7 — " denotamos a unica aplicacdo afim que coincide com H nos

vértices v; de 7, isto é:

k+1 k1

H, (v) = Z o H (v;), para v = Z Q;v;.
i=1 i=1
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b. Seja tng(7) (espago tangente de T) o espago linear que contem todas as
diferencas w; — w, com wy,wy € 7. Entdo a Jacobiana de H é a aplicagao linear
H! :tng (1) — R" obtido por H. (wy — wq) = H, (w1) — H, (w3) para wq,wy € T.

Uma vez que H, é afim, esta definigo ndo é ambigua, isto é: H, (w;) — Hr (w;) =

H, <wl) — H, <wg) para wy — Wg =Wy — Wy .

c. Finalmente, a aproximagcéo linear por partes de H é obtida pela uniao:

Hr = | J H,,
cel’

isto é, Hr (v) = H, (v) para todo v € o e 0 € I'. Nao existe ambiguidade nesta
definicao uma vez que pode ser facilmente demonstrado que H,, (v) = H,, (v) para
v E oMo,

Um ponto @ € R é chamado um ponto regular de Hr se e somente se:

(a) 2 ndo pertence a qualquer k-face 7 € I'* tal que k < n;

(b) H! tem posto méximo para todo o € I'"* U I'"**! tal que @ € 0.

Um valor y € R" é chamado um valor regular de Hr se todos os pontos de
Hi ' (y) sio regulares. Se wm ponto nio é regular serd dito singular. Analogamente,
se um valor ndo é regular ele serd dito singular.

Perturbagdo: Seja o vetor:

onde e >0ec’>0,i=1,..,n,sdo poténcias de . Denominaremos este vetor um
& — vetor.

Proposi¢ao. Para qualquer subconjunto compacto C' C R™*! existem no maximo
um nimero finito de & tal que C N H' (7€) contém um ponto singular de Hr.
Conseqiientemente, € é um valor regular de Hr para quase todo & .

Prova: Ver (Allgower & Georg, 1990).

N6s chamamos um n-simplex 7 € I'* completamente rotulado (completely labeled)
se e somente se ele contem solugoes v, da equagao Hr (v) = & para qualquer & > 0
suficientemente pequeno,

Um (n+ 1) — simplex o € I' é chamado traverse ou de borda (com respeito a
H) se ele contém uma n-face completamente rotulada.

(Principio Door-In-Door-Out): Um (n + 1) — stmplexr tem nenhum ou exata-

mente duas n-faces completamente rotuladas.
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Assim. podemos finalmente enunciar o seguinte algoritmo, com o qual é possivel
tracar qualquer componente conexa de H{l (0),
Algoritmo de Continuagao (Door-In-Door-Out)
Inicializacao
.0g € I" triangulo de borda (simplex inicial)
7o uma n-face completamente rotulada de og;
Repetir para n = 1,2, ...
.encontrar o, € I', o, 7é op—1 tal que T,y = 0, NoOpoq;
.encontrar a n-face completamente rotulada 7,, de oy, tal que 7, # 7,,_1;
.parar quando retornar ao triangulo inicial og € T'.
A inicializacdo do algoritmo depende da escolha do simplex inicial og. No caso
das snakes a escolha deste simplex é feita através dos pontos da propria snake. No
proximo capitulo veremos isto em detalhes.

O algoritmo acima gera uma seqiencia

o0 DT C o1 D7 C oy D7y C 0o3... (4.12)

de tridngulos de borda, (n + 1) — simplices o;, cada umn destes contendo duas faces
completamente rotuladas 7, .1, 7;. Uma vez que nenhum (n + 1) — simplices pode ter
mais que duas n-faces completamente rotuladas, a seguinte classificagao é facilmente
verificada:

(a) Infinita: Ambas as sequencias infinitas oo, 01, ... € 79,71, ... geradas sao tais
que o; £ 041 € T F Tip1,2 = 0,1,

(b) Ciclica: Existe um inteiro finito 7 > 0 tal que 0y = o5 e 19 = 75. A relagao
ciclica 0; = osy; € T; = Thys vale para 1 =0,1,....

Uma prova formal desta proposicao é obtida via teoria de grafos (Allgower &
Georg, 1990).

Uma vez que neste trabalho estamos interessados particularmente em snakes 2.0
a apresentacao acima fornece os elementos necessarios aos proximos capitulos.

Contudo, reservamos o Apéndice C para a generalizacao dos conceitos acima
para variedades de dimensao qualquer, uma vez que estes serao necessarios para a

extensao do nosso trabalho para 3D.

4.4 Teoria de Invariancia

Esta teoria é particularmente 1til em situacoes em que, conhecidas as grandezas
fundamentais (21, ¢, ..., ) envolvidas em um problema, desejamos determinar uma
quantidade F (z1,x3,...,2,) que se mantenha inalterada (invariante) quando as

grandezas fundamentais sdo transformadas.



No caso das snakes, por exemplo, é razoavel que sua energia interna nao mude
quando aplicamos operagoes de translagdo ou rotagdo sobre a curva corresponden-
te. Tal propriedade implica que a energia interna seja independente da posigéo da
snake na imagem o que é uma propriedade geralmente assumida para termos de
regularizacao (Snyder, 1991).

Em visdo computacional, particularmente em problema envolvendo calibragio
da camera, a utilidade do conceito de invariancia aparece mais naturalmente (Gool
et al. , 1995).

Em processamento de imagem, alguns resultados envolvendo invariancia por
transformacoes de escala estao na base das representacdes multi-escala de imagens
(Florack et al. . 1992).

Nestes exemplos, a aplicacao do conceito de invariancia depende da definigao
precisa das variaveis (1,22, ..., T,) de interesse e a defini¢ao do "grupo 7 de trans-
formacoes que vai agir sobre estas varidveis, ou mais precisamente, sobre o espago
que estas definem. Feito isto, temos condi¢oes de colocar a seguinte questao:

Egzistem grandezas (quantidades) F' = F (21,22, ..., Tn) que ndo mudam sew valor
quando aplicamos as transformagdes de interesse sobre as grandezas fundamentais
(T1,%9, .oy Tn) ?

Esta pergunta nos leva diretamente ao problema de identificagao de invariantes,
o qual pode ser posto rigorosamente no contexto da teoria dos grupos de Lie (Olver,
1986).

De maneira mais precisa, a busca de invariantes estd diretamente relacionada a
derivada de Lie correspondente, a qual expressa a variacao de uma funcao real ou
de wm campo (vetorial, por exemplo) sob a acao de um grupo de transformagoes
(Olver, 1986).

Assim, o ponto de partida da teoria de invaridncia de Lie é um grupo de trans-
formacgdes que atuam em uma variedade diferencidvel (ou em um espago vetorial).
A derivada de Lie correspondente fornece uma condigdo necessaria e suficiente para
que uma funcdo com valores reais definida na variedade seja invariante pela acao
do grupo de transformacgoes. Fazendo uso de um sistema de coordenadas local, te-
remos um sistemas de equagoes diferenciais parciais, cujas solugoes fornecerao os
invariantes procurados (Olver, 1986).

Tal formalismo vem sendo estudado no contexto de problemas em visao compu-
tacional (Gool et al. , 1995) procurando-se estabelecer sua utilidade pratica. Uma
primeira dificuldade neste sentido, é que os problemas em visao computacional nao
se apresentam diretamente na forma de espacos e seus grupos de transformagoes. o
que exige um estudo cuidadoso do problema para apresenta-lo de maneira apropriada
para a aplicacao da teoria.

No contexto das snakes, nao encontramos referéncias da aplicacao da teoria de

o
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Lie na busca de novos modelos. Em geral as pesquisas tém sido conduzidas de
maneira mais intuitiva e menos formal (Gunn & Nixon, 1997; Ip & Shen, 1998).
Contudo, uma vez que os conceitos presentes na idéia de invariancia tém lugar
comum na teoria de Lie, dedicamos o Apéndice B para sumarizar as idéias principais
desta teoria no contexto de interesse. No final deste Apéndice apresentamos possiveis
aplicacoes da teoria de Lie no contexto de snakes.
O leitor pode saltar a leitura do Apéndice B sem perda para a compreensao do

texto que segue.



Capitulo 5

Modelos Alternativos de Interesse

Neste capitulo descrevemos alguns modelos baseados nos elementos discutidos no
capitulo anterior que procuram corrigir as limitac¢oes inerentes ao modelo original
de snakes.

Dentre os métodos apresentados, o modelo Dual e das T-Snakes tém relacao di-
reta com nosso trabalho. O modelo das Al-Snakes nao esta diretamente relacionado
com nosso método, mas constitui-se em um exemplo elegante onde o conceito de
invariancia tem de fato um papel central. O método dos Conjuntos de Niveis € um
dos modelos que inspirou o desenvolvimento das T-Snakes, particularmente no que
diz respeito a idéia de uma funcdo que distingue o interior do exterior da snake e da

politica usada para atualiza-la. Por esta razdo sera apresentado neste capitulo.

5.1 Modelos Usando Invariancia

O conceito de invaridncia por transformacoes, largamente empregado em visao
computacional (Gool et al. , 1995), vem sendo usado no contexto dos modelos de
contornos ativos discretos para remover os efeitos indesejados da componente normal
da forga interna ou para facilitar a incorporagdo de informacdes a priori (Gunn &
Nixon, 1997; Ip & Shen, 1998).

Esta idéia vem sendo aplicada para contornos ativos fechados e consiste primei-
ramente na utilizagdo de uma energia interna que possua propriedades adicionais de
invariancia além das usuais por translacao e rotacao.

Esta energia interna pode ser obtida atravéz de um modelo de forma vinculado a
um protétipo (Ip & Shen, 1998) ou simplesmente derivada de elementos que tenham
as propriedades de invariancia desejadas (Ip & Shen, 1998; Gunn & Nixon, 1997).
Com isto. evita-se o colapso da curva, uma vez que a snake tem agora a tendéncia na-
tural de adquirir a forma. pré-estabelecida no modelo, limitando inclusive a maneira
como a snake se deforma durante sua evolugao. Ao mesmo tempo. a energia interna

assim definida deve fornecer o termo de regularizagao (ou suavizagao) necessario.



5.1.1 Modelo Dual

O método Dual (Gunn & Nixon, 1997; Gunn, 1996a) é um exemplo do emprego
do conceito de invaridncia para evitar as dificuldades com a forca normal. Neste
caso, as transformagoes de interesse sdo as transformagdes rigidas (translagdo e ro-
tacdo) e transformacoes de escala. Assim, um snaxel ocupando uma posigao V é

transformado para uma posigdao U segundo:

- cos@ —senb v Z

senf cosf =AV+ D (5.1)

onde s é o parametro de escala, # é o angulo de rotacao e (a,b)T ¢ o vetor de
translacao.

Este método consiste de wm contorno que expande a partir do interior do objeto
e de um outro contorno que contrai a partir do exterior.

E estabelecida uma correspondéncia entre os dois contornos o que permite que
os mesmos sejam interligados para obter-se uma forca adicional (driving force) a
qual é usada para retirar os contornos de minimos locais garantindo mais robustez.

Vejamos inicialmente a definicdo da energia interna invariante pelas transfor-

macgoes em questao.

Energia Interna

A necessidade de uma correspondéncia ( matching ) entre os pontos dos contorno
interno e externo obriga que sejam impostas restricoes para a forma das snakes
pois do contrario a correspondéncia entre pontos das duas curvas pode se tornar
complicada. Esta restricao de forma é incorporada ao modelo via um modelo de

forma local (ue passaremos a descrever.

Figura 5.1: Modelo local de forma.

Na Figura 5.1, o vetor &; é tal que

R (5.2)

lor-1 = )l = lJossr = 7

60



isto é:

@, =

1
('U-i—1 + 'Uz?+1) —v; + 59{R ('Ui—l - 'Ui+1) s (5-3)

NSRS

onde R é uma matriz de rotacao de 90° e §; estd relacionado ao angulo interno @;

8; = cot <&> .
2

Com isto, o modelo de forma é estabelecido em (Gunn & Nixon, 1997) pela

em v; Por:

(5.4)

seguinte expressao:

N-1 2
1 1]
By == — . 5.5
it 2 Z ( ]‘l (‘) ‘))
=0
Observe que FEj, tem um minimo global quando <, =0.i=0.1..N—-1.

Usando (5.2)-(5.4) pode ser mostrado que isto acontece quando:

@; =m(N—2)/N,i=0.1,..,N~1, (5.6)

os quais sdo angulos internos do poligono regular com vértices dados pelos pontos v;
(Gunn & Nixon, 1997). Além disto, a energia (5.3) é invariante por transformagoes
de rotagho, translacao e escala como desejado (Gunn & Nixon, 1997).

A energia total do modelo Dual é dada por:

A

E = NEint ('U-,;) + (1 _/\)Eemt (pi)-. (57)
onde FE. ¢ uma forma discreta de (3.4):
N-1
Eee =Y P (), (5.8)
=0
com potencial externo P dado pela expressao:
P(v) = — VI, (59)

O fator A em (5.7) é um parametro de suavizacao tomado entre 0 e 1 (Gunn &

Nixon, 1997).
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Com a energia interna dada por (5.7) os problemas com a forga normal interna
sao evitados uma vez que a curva tem agora a tendéncia natural a obter a forma de
um poligono regular em vez de colapsar para um ponto.

Tal tendéncia tem também a propriedade de limitar a forma da curva durante
a sua evolucao. Em (Gunn & Nixon, 1997) os autores tomam vantagem desta
limitacdo da forma das snake para estabelecer uma correspondéncia entre os pontos
das mesmas. Tal correspondéncia é usada para definir uma forca adicional usada
para retirar uma snake de um minimo local.

Vejamos esta for¢a em detalhes.

Forca Adicional e Minimos Locais

Para compreendermos a utilidade desta forca consideremos a Figura 5.2:

LEspaco

Figura 5.2: Perfil de energia.

Nesta figura temos um perfil de energia (aqui representada em 1D por simpli-
cidade) da snake e vamos supor a mesma em uma configuracao inicial com energia
dada pela altura da posicao 1.

Esta figura permite ilustrar os principais problemas associados aos métodos de
minimizagao baseados em informacgdes locais (stepest descent, Euler Lagrange, etc).
Para qualquer um destes métodos, o resultado final partindo da posicao 1 serd uma
configuracao com energia dada pela posicao 2, embora o resultado desejado seja o
correspondente ao ponto 4.

A dificuldade aqui esta no fato que estes métodos de otumnizacao, pela natureza
local dos mesmos, nao podem saber que na posicao 4 ha um vale mais profundo que
em 2.

Aqui é possivel apresentar a principal contribui¢ao do método Dual: usar duas
snakes e com isto estabelecer um balanco entre posicio e energia, a fim de ter

garantias da globalidade da solugao encontrada.



Assim, se inicializarmos uma snake na posicao 1 e outra na posi¢ao 6 da Figura
5.2, quando a primeira estabilizar seu movimento na posi¢ao 2 poderemos evoluir a
segunda snake e quando esta atingir o repouso comparar a posi¢ao e a energia das
snakes. Neste caso, a segunda snake atingira a posi¢ao 4 indicando diretamente que
a posicao 2 era um minimo local mas ndo global.

Tal andlise é ilustrativa, mas ao mesmo tempo grosseira se lembrarmos que a
energia (5.7) estd definida em espago com dimensao 2N , onde N ¢ o namero de
snaxels.

Neste caso, podemos ter duas snakes parcialmente ajustadas ao contorno, mas
em posigdes de equilibrio (minimos local da energia). Certamente, uma vez que as
snakes tém o mesmo nimero de snaxels, podemos identificar que as mesmas estao
distantes e que portanto ao menos uma esta em wm minimo local. Escolhida uma
snake para evoluir via algum critério a ser especificado, o préximo problema é como
saber automaticamente qual snaxel deve ser movimentado?

Para abordar esta questdao propoe-se em (Gunn & Nixon, 1997; Gunn, 1996a)
um algoritmo guloso: movimenta-se inicialmente os snaxels que aumentam menos
a energia. Rigorosamente, perde-se a garantia do 6timo com este procedimento.
Na pratica, advogam os autores em (Gunn & Nixon, 1997; Gunn, 1996a), que os
resultados tém sido satisfatorios. A utilizacao de algoritmos gulosos em snakes foi
estudada também em (Bulpitt & Efford, 1996).

Para movimentar os snaxels de uma snake retirando-a de um minimo local é
necessario usar uma forca extra a qual denominamos For¢a Adicional. O efeito
desta forga pode ser ilustrado pela figura 5.2. Uma vez concluido que 2 nao é
otimo global, esta forca extra teria a finalidade de puzar a snake para fora do vale
correspondente ao ponto 2 até que a mesma atinja a posicao 3 quando entao esta
tera condi¢oes de evoluir naturalmente em direcio ao ponto 4.

A forca adicional é dada por:

- t
U — v,

—Fa.dic-zfona.l =g (t) | (510)

T
|ui —vf|
onde v! ¢ um snaxel do contorno sendo processado no instante , u; é o contorno em

repouso neste instante e ¢ (¢) é a intensidade da forga.
O critério de parada adotado em (Gunun & Nixon, 1997) é do tipo dado pela

expresao (3.48):

<4, (5.11)

¢ t
max ||vl;+1 — v_l-l

onde ¢ é um parametro pré-estabelecido.
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A aquacdo de evolugio do método Dual é finalmente dada por:

w; — vl

1 i = o1+
1)1+1:‘U§—|-*</\6—‘|‘(1_/\) Fl> ‘|‘g(t) (1'12)

1
: 2\ h ||e; — 'Uf|| '
onde F; é dada pelo gradiente do potencial externo.

O método Dual aqui descrito é também denominado Contorno Ativo Dual Base-
ado em Buolu¢do para diferenciar do Dual baseado em programacao dinamica que
apresentaremos a seguir.

O algoritmo correspondente ao método Dual descrito nesta secao pode ser su-
marizado da seguinte forma.

Algoritmo

Inicializacao: Interagdo com o usuario para definir snakes interna e externa,

Passo 1: Selecionar a snake com energia (5.7) mais elevada,

Passo 2: Se o movimento desta snake satisfazer a condi¢ao de terminac¢ao aumen-
tar a forca de arrasto (5.10) até que o movimento da snake ultrapasse o parametro
d em (5.11),

Passo 3: Quando a energia da snake comegar a decrescer, remover a forga de
arrasto e evoluir a snake até seu equilibrio,

Passo 4: Se as snakes ocupam a mesma posi¢ao, parar a execucao. Caso contrario
voltar ao passo 1.

Para comparar a posicao das snakes no passo 4 acima é usado wma norma no
espaco dos Descritores de Fourier das curvas; isto é, dados dois contornos u e v a

distancia entre eles é definida por:

(S

M

d(u,v) = Z |ptn — 7/,7|2 ,

n=—M

onde ji,, e v, sao os Descritores de Fourier para as curvas w e v, respectivamente

(Jain, 1989).

5.1.2 Metodologia do Dual

O método Dual evolucionario tem sua metodologia fundamentada eni trés pontos:

1) Balanco entre a energia da snake interna e da externa para escolher a snake
a ser processada,

2) Critério para decidir quais snaxel de uma snake estabilizada pode ser movido,

3) Critério final de parada: snakes préximas.

Destes itens, o mais critico é o segundo. Isto porque, se este critério ndo for bem
definido, por¢des de uma snake ja acomodadas sobre a borda desejada podem ser

retiradas desta posicao, o que implica em perda de eficiéncia e performance.
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5.1.3 AI-Snakes: Modelo de Forma Ativo

O modelo Dual da secao 5.1.1 incorpora um modelo de forma local.

Nesta secio, analisaremos um caso onde o modelo de forma é global. Nosso
ponto de partida serd o conhecimento a priori de um protétipo do objeto, e o fato
de que a borda procurada é uma deformacao deste protétipo.

Assim, é natural que o modelo de contorno ativo incorpore tanto a fidelidade
a0 protétipo quanto seja invariante pelas transformacoes que geram as possiveis
deformacoes do objeto.

Em (Ip & Shen, 1998) a invaridncia € por transformacoes afins sobre a curva
(translacao e transformacoes lineares nao-singulares). Neste método é desenvolvida
uma noc¢ao de curvatura afim-invariante empregada como elemento de suavizagao
da solucao e uma energia de modelo que vincula a forma da snake ao protdtipo em
questao.

Para que o vinculo entre o protétipo e a snake seja estabelecido é necessario
uma correspondéncia entre os pontos do protétipo e da snake, o que alids é uma
caracteristica comum dos modelos de forma ativa (Ip & Shen, 1998).

Este método é apropriado para segmentaciao de cenas onde objetos com formas
previamente conhecidas foram deformados por transformacoes afins ou que possam
ser aproximadas por uma sequéncia de transformacoes deste tipo.

Seja, por exemplo, uma sequéncia de fotos de um mesmo objeto tiradas de dife-
rentes posicoes, As transformagoes no caso sao projetivas as quais podein ser apro-
ximadas por uma sequencia de transformacoes afins. O objeto fotografado (mais
exatamente, sua fronteira) nos fornece o protétipo.

Neste caso. a aplicagao da nocao de invariancia tem a finalidade de manter
fidelidade ao protdtipo e as transformagoes correspondentes. Ao mesnio tempo a
energia interna devera garantir também a suavidade necessaria para a solucao final.

Iniciemos pela analise da nocdo de curvatura inerente ao modelo original de

snakes (segao 3.1).

Curvatura

Inicialmente, vejamos porque a curvatura gaussiana nao € invariante por trans-
formacoes afins. Vamos retomar a descricdo continua para curvas.

Seja entao uma curva suave

e(r) = (x(r),y(r)), €.

Neste caso, a curvatura gaussiana k (7) é dada por:



onde:

) dz d?x
Z (T) = E)rl’ (T) = CZ’I_.Z,

idem para y.

Seja s o comprimento de arco correspondente a curva c. Entao nos teremos:

ds? = (dz)* + (dy)-2 .

Assim a expressao (5.13) pode ser reescrita como:

i(r) i (r)“(w
kiry = LT LT 10

onde:

@ (r) @ (r)

ang = } g () 9 (r) (dr)? e dist = (ds)®.

Vejamos como ang e dist se comportam sob transformacoes afins. Seja entao:

u (7) a1 aip by x(7)
v(T) = a1 g by . y(7) (5.15)
1 0 0 1 1

a curva ¢ transformada pela transformacao afim definida pela matriz quadrada de

ordem 3 do lado direito desta igualdade. Entdo, um calculo direto mostra que:

Cu(r) u(r v
ang = ‘ o (r) b (r) (dr)
¢ transformado da seguinte forma:
(11 Q12 z(r) (1)
= . dr (110tep — (12021) * AN 5.16
ang an an || 9 (1) ¥ (r) (dr)” = (a11a22 — arza) g (5.16)




Esta expressao mostra que o valor de ang é simplesmente alterado por um fator

de escala linear dado pelo determinante da matriz que define a transformacao. Para

du a1 g dz I
_ : 5.1
( dv ) < (21 Qg ) < dy > ’ (5.17)

dist teremos:

e assim teremos:

dist = ((du)z + ((Zv)2)3/2 = ((an(lm + (ngdy)2 + (azde + (ng(ly)2)3/2 , (5.18)

o que mostra que o valor de dist é alterado de forma nao linear por transformagoes
afins e assim dist nao pode ser tornado afim-invariante exceto em situacoes espe-
ciais. Logo, fica demonstrado que a curvatura Gaussiana nao é afim-invariante, e
conseqiientemente o modelo original de snakes (se¢ao 3.1) também nao (veja que a

curvatura Gaussiana aparece explicitamente na equagao (3.8)).

Area obtida da curvatura é afim-invariante

Vamos mostrar agora que wma versao discreta para (1/2) ang é a area de um
triangulo definido por trés vértices da curva c. Seja entdao as aproximacoes das deri-

vadas em (5.13) por diferencas finitas:

(1) —a(r — A7)

x (1) = Ar , (5.19)
S ) —y(r—Ar)
J(l) - A’I_ ?

i(r) = () =20(r— A7) e (r—247)
(AT)2 ’
) = y (1) =2y (1 — A1)+ y (1 — 2A7).

(A7)’

Usando estas aproximacoes podemos escrever o numerador da expressao (5.14)

da seguinte forma:

1 1 a (7 —2A7) a(r— A7) a(7)
Sang = S|y (1 —=2A7) y(r—A7) y(r) |, (5.20)
- "1 1 1

o qual é a area do triangulo formado pelos vértices:
(@ (1 —2A7),y (7 = 2A7)) (a2 (1 — A7),y (7 — A7), (x (1), y (7)) .
Vejamos como se comporta a drea dada por (5.20) sob transformacgoes afins.

Neste caso teremos:
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1 ; : -
arelrimry = 5| Y (Tl) Y (T'Z) y (73) > (521)
2
1 1 1
Denotemos por a?“ea’:l'ﬁffaf esta area transformada de acordo com a expressao
(5.15); isto é:
1 u(m) u(m) u(rm)
(w‘eai’lﬁ:ﬁf =5 |v (1) v(m) v(ms) (5.22)
11 1 1

1 ay; Gig by z (7'1) x(m) =« ('TS)
(”“6“2(;::{ = S| an ax b y(n) y(m) y(m) | = (5.23)
0 0 1 1 1 1

(a11G92 — @12021) QT ECT, ryrg -

Fsta expressao mostra que a area de qualquer tridngulo, quando apropriadamente
normalizada, é invariante por transformacoes afins. Com isto estamos em condicoes

de definir uma energia interna invariante por estas transformagoes.

Energia Interna

A energia interna da Al-snake é dada pela seguinte expressao:

Eint - Esua.'u + Emodeloa (524)

onde Eguuy € Enodelo 580 dados como segue.

Para definir o primeiro termo retomemos o resultado (5.23) e através dele defi-
namos uma nogao de curvatura baseada em édrea e que seja afim-invariante.

Algumas consideragoes iniciais devem ser feitas. Seja inicialmente a Figura 5.3.

Uma vez que tencionamos usar area para definir curvatura e por sua vez o termo
de suavizacao Esuq, em (5.24) devemos estar conscientes que minimizar este termo
de energia implicard em minimizar area e portanto devemos nos precaver quanto as
situacoes na Figura 5.3.(c). Felizmente, esta possibilidades ficam descartadas uma
vez que o efeito dos outros termos de energia e da diregao de busca mostrada na
Figura 5.3.(a) impedem que a mesma ocorra (Ip & Shen, 1998).

Baseados nestas idéias o termo de suavizagao sera definido por:
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Figura 5.3: Configuragdes possiveis para vértices vizinhos.

N—1
Esuav - Z Csuav (vi) s (525)
i=0
onde:
|(L71€ail ‘4RE441710([6‘[O -
€onan (Vi) = O . 5.26
suav ( i ) AREflnow ldz ( )

2
sendo o um parametro, AREA,,, a area da snake na presente interagao, a qual
pode ser calculada por:

1 N-1| U; Ujp1 Ucent
AREAnow = 5 Vi Vil Vcent
i=0 |1 1 1

et ) _ L N (5.27)
Veent N ° Uy

ARE A, 0qet0 ¢ a arvea do protétipo (modelo) e d é uma constante representando
a média das distancias entre os snaxels no protétipo. Pelo resultado (5.23) segue
diretamente que Fjq, ¢ afim-invariante.

O termo Enodelo €m (5.24) ¢ definido para garantir a fidelidade ao prototipo em
questdo. Este protdtipo, denominado cyrotstipo, € definido por uma poligonal fechada
dada pelo conjunto de pontos {W; = (z;,v;) |t =0,...., N —1}.

A snake cgnare pode ser vista como uma versio deformada e afim-transformada

do protdtipo Cprotetipo- Uma vez determinado a correspondéncia entre os pontos de
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Corotstipo € 05 PONEOS de Conake € possivel comparar o protétipo transformado com a
snake atual (Figura 5.4 a seguir).

O protétipo transformado é denominado Catinhado € € obtido pela expressao:

linhado
x¢ ;
2 = A 4
y?['inhado Vi ) (O . 28)

onde a matriz A representa uma transformagao afim.

A idéia central é obter uma energia de modelo que aumente caso a forma da
snake se afaste daquela do protétipo transformado segundo a expressao (5.28).

Uma vez que a area de um triangulo pode ser convenientemente normalizada
para torna-se afim-invariante define-se a energia Fioqeto baseada também em drea.

Da Figura 5.4 nds vemos que o processo de tornar V; préximo de Wetinhade & equi-
valente a fazer as areas totais dos triangulos definidos pelos pontos (T-'VI;“_IT””"‘I(‘., Vi, T’Tf"f"“’lh“‘d")
e (T/V L-"”":'”h""l", Vi, T/Tf'[i‘i”’"’do) proximo de zero. A energia Epodeio pode portanto ser de-
finida por:

N-1
Emodelo = Z E€modelo (‘/:) 5 (529)
=0
tal que:
. ‘SI,‘,ria_lil11.11,a(Io’V),J,v{llhllmdo + ‘S],Vialinh.uda"/i’pv;izflha(la AREA, odelo 30
- Y = - .
Cmodelo ( i ) — .-4RE_4”ow ([2 N (O. )

onde Syyatinnade v, yyalinhado € Sy atinhado v, Walinhado sao as areas dos triangulos definidos
i— TREr g ¢ LR

pE‘lOS pOHtOS (T,T/ficz._lzinlz(:(lo’ ‘; L,pzalm.h.ado) e (T”I”Yic"lmhado, ‘;, T/T’,;(izln,lmda) 1‘especti\.~'a.111611te e

3 é um parametro de suavizacao (o valor para d e ARFE A, od¢10 foram definidos

acima).

Energia Externa

Uma vez que nos propomos manter uma certa fidelidade entre a snake e o
prototipo devemos definir a energia externa em conformidade com esta proposta.
Isto pode ser feito usando-se informacoes direcionais do gradiente. Para caca sna-
xel, a energia externa serd definida pelo produto interno do vetor normal a snake
com a diregao do gradiente, pesado pela magnitude do gradiente em questao. Assim

teremos:

N-1

Ee:vt - Z Cent (/Ui) s (531)

1=0
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Figura 5.4: Comparagao entre a snake e o protétipo alinhado.

tal que:

eeat (Vi) = 7 (L — [VI (i) n (i) - h(wi)]), (5.32)

onde n (v;) é a normal & snake no ponto v; tomada com sentido para o interior da

snake.

Energia Total

A energia total usada no Al-Snake é finalmente dada por:

N1
E . larea;] AREApodelo n (5.33)
snake — p
Z AREApgy 32
:‘3 Wi H’“'””“’do ’SW“,mhadr vi M/a’mhado ARE 'Lmodelo
+
Z ARE Ao a
N-1

’YZ (1= VI (i)} [ (vi) - b (vi)])

onde a, 3 e v sao os parametros do modelo, a serem estabelecidos a priori.

O problema de correpondéncia entre a snake e protdtipo é tratado em detalhes
em (Ip & Shen, 1998). Nao abordaremos este problema nesta apresentagao.

Uma vez determinado esta correspondéncia, ¢ imediato obter a transformacao
afim que melhor relaciona as duas curvas.

Sem perda de generalidade, vamos supor que o ponto Wiyj, = (Wigjo- Vitjo) do
protétipo corresponde ao ponto v; = (x;,¥;) da snake. Entao, procuremos uma

matriz A que minimize o erro ¢4 dado por:
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)

s

A= 1Q — AQ|”, (5.34)

onde A é a matriz que representa a transformagao afim procurada e:

T1 T9 TN
Q=1 n v Yyn (5.35)
1 1 1
Uit+jo U245 UN+j0
Q' = vitio vzt UN+io | (5.36)
1 1 1

sa0 as matrizes dos pontos da snake e do protdtipo respectivamente. A solucao
de (5.34) fornece a transformacao afim que melhor relaciona a suake e o prototipo

segundo o critério de minimos quadrados. Esta solugdo é dada por:

A=(QQ") (@M.

5.2 Modelo Dual Baseado em Programacao Dinamica

Na secdo 5.1.1 descrevemos um método Dual baseado na equacao de evolucao
(5.12). Nesta secio discutiremos uma versdo do método Dual desenvolvida em (Gu-
nn, 1996b) a qual é baseada nos conceitos de programacgao dinamica discreta apre-
sentados na sec¢ao 4.1 do capitulo anterior.

Consideremos inicialmente uma situagdao como aquela da Figura 4.1 onde supo-
mos que a borda de interesse estd no interior da regidao limitada pelas duas curvas
destacadas.

Procedendo exatamente como na secao 4.1 vamos montar o espaco de busca
estabelecendo inicialmente uma correspondéncia entre /N pontos em cada curva e
em seguida conectando estes pontos com segmentos de retas discretizados em M
pontos (Figura 4.2). O espago de busca final contém NA pontos.

O algoritmo de busca que passamos a descrever é denominado Viterbi (Gu-
nn, 1996b; Bamford & Lovell, 1995). Este problema tem as caracteristicas dos
problemas de decisao finitos em multi — estdgio abordados na segao 4.1. A dnica
dificuldade é que procuramos agora contornos fechados e nao abertos como foi o
caso da discussdo no capitulo anterior.

Para lidar com contornos fechados a solucio adotada é usar duas buscas (Guan,

1996b). Na primeira, escolhem-se dois segmentos adjacentes no espago de busca e
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entdo faz-se uma busca (equacao (4.8)) para obter o contorno aberto 6timo para

estes segmentos ( Figura 5.5.(a)).

Em seguida, escolhem-se dois pontos no meio da primeira solugao para serem os

pontos inicial e final para a proxima busca. Aplica-se a expressao recursiva (4.8)

novamente para entao obter a solugao final (Figura 5.5.(b)).

Figura 5.5: Programacdo Dinamica para contornos fechados.

O funcional de energia para os contornos abertos é do tipo daquele apresentado

em (4.2) e tem a seguinte forma (Gunn, 1996b):

N-3

Esna.ke - Z E-{,
1=0

onde:

Ei — Q'Eint (vi; v'i«l—lavi—l—2) + IHEe:vt (vi—l—l) + /\Elinha ('Ui—l—l) )

com Eini, Eert © Epinne dados por:

Vigs — 2V g

o — i

E‘i‘l'lf ('Ui s Vig1, ‘U-i+2) = s

Eewr (v3) = — VI (w)],

Elinha (vi—l—l) = :}:I ("U.H_]_) .

Como j& dito acima, a relagio de recorréncia correspondente a ser usada tem a

forma cléssica dada por (4.8).



5.3 Métodos envolvendo mudangas Topolégicas

Analisaremos nesta secao dois modelo alternativo que tém a finalidade de corrigir

as limitacoes topoldgicas do modelo original.

5.3.1 Meétodo dos Conjuntos de Niveis

A idéia central nesta formulagao, chamada Conjunto de Niveis (Level Sets) (Mal-
ladi et al. , 1995), é representar a snake como o conjunto de nivel {o € R?|G (2) = 0}
de uma funcio G : R? — K.

Esta idéia tem sua origem nos trabalhos envolvendo propagacao de interfaces
em fisica de materiais onde uma frente (modifica¢do do meio) se desloca alterando
o mesmo (Sethian, 1988). Por este motivo a terminologia usual desta formulacdo
(implicita) para contornos ativos usa o termo frente em lugar de snalke.

Sejam entao uma funcio G, a qual assumiremos agora dependente do espaco e

também do tempo:

G:REx R 5 R, (5.42)
tal que a frente em questao, no instante ¢ = 0 seja dada por uma curva ¢
c(s,t =0) = (2|G(z,t=0)=0). (5.43)

O préximo passo sera encontra a partir destes elementos uma formulagao Eule-
riana para o movimento da frente c.

Seguindo o trabalho de Setian (Malladi et al. , 1995) vamos supor que a frente
se propaga ao longo da sua direcao normal com velocidade ?, onde F pode ser
uma func¢ao de varios elementos incluindo curvatura, direcao normal, etc.

A Figura 5.6 ilustra o problema para o caso onde a funcao G tem a forma inicial
de um paraboldide e a curva definida pela expressio (5.43) tem a forma de uma
circunferéncia.

Nestas condi¢oes. necessitamos de uma equagao para a evolucao da funcao G (z, 1)

a qual contem o movimento de ¢(s,t) como o conjunto de nivel dado por:

c(s,t) = (¢]G (2,t) =0). (5.44)

Seja entao x (t), t € R* a trajetoria de um ponto da frente que se propaga. Isto
é, 2 (¢t = 0) é um ponto na frente inicial ¢(s,t =0) e 2, = 7 (z,t) com o vetor xy
normal a frente no ponto z (¢). Uma vez que a funcao G é sempre zero sobre a

frente, nds devemos ter:
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16 The Level Set Formdeion

G(x.y.0)=0

(a) (b) x

v *
© A e
/, \ \\ . #
/ \
i
i

ety

Figura 5.6: Método dos Conjuntos de Niveis.

G(z(t),t) = 0. (5.45)

Supondo G diferenciavel tendo zero como um valor regular, o Teorema da Funcao

Implicita nos permite derivar (5.45) com relagdo ao tempo para obter:

N
Gi+ Y Gai =0, (5.46)
=1

onde x; é a ith componente de x. Lembrando que o somatdrio na ltima expressao
é exatamente o produto escalar entre o gradiente (com relacao a ) de G e o vetor

velocidade podemos escrever:

]’F*H (5.47)

N
N Gow = VG- F = ||V
i=1

obtemos finalmente a equacao procurada:

G+ F|VG| =0, (5.48)

onde F' = H?H
A equacao (5.48) tem como condic¢ao inicial a funcao G (2.t = 0) a qual deve

ser definida a priori. Para certas escolhas da funcao de velocidade F' esta equacao
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assume a forma de uma equagao de Hamilton-Jacobi, bem conhecidas em mecanica
classica (Goldstein, 1981).

O condicao inicial G'(z,t = 0) pode ser definida naturalmente pela expressao

G(x,t =0) = 4d, (5.49)

onde d é a distancia de v a ¢(s,t = 0), e o sinal indica se o ponto é interior (-) ou
exterior (4) a curva inicial.

Existem quatro vantagens desta formulagdo Euleriana bhaseada na equacao de
Hamilton-Jacobi acima. A primeira provém do fato de que a funcéo G (z,t) sempre
permanece uma funcio diferencidvel desde que F seja suave (Malladi et al. , 1995).
Contudo, o conjunto de nivel {G (z,t) = 0}, e portanto a frente ¢(s,¢) pode mudar
a topologia, dividindo-se ou agregando-se, durante a evolucao da funcao G'(r,t)
(Malladi et al. , 1995), incorporando operacoes topologicas naturalmente.

A segunda vantagem diz respeito a analise numeérica. Se G (,t) permanece uma
funcao diferenciavel durante sua evolugao, nés podemos usar diferencas finitas para
discretizar a equagao (5.48) tanto no tempo quanto no espaco.

Contudo, a técnica correta para aproximar as derivadas espaciais na equagao
(5.48) vem de uma condi¢do de entropia apropriada para frentes propagando-se,
a qual é discutida em detalhes em (Sethian, 1996). Uma condicao de entropia
comumente usada é a seguinte: uma vez que um ponto for queimado, ele permanece
queimado; isto é, se um ponto se tornou interior a frente entdao ele permanecerd
interior durante toda a evolu¢do da mesma (Malladi et al. , 1995).

Para obter um esquema numeérico para discretizar a equacao (5.48) que respeite
esta condicdo de entropia usa-se técnicas em leis de conservagdo hiperbdlicas. Em
(Sethian, 1996) encontramos uma. discussao detalhada a respeito.

A terceira vantagem desta formulagao implicita é que a geometria intrinseca da
frente pode ser facilmente determinada a partir da funcao . Por exemplo o vetor

normal a freute e a curvatura da mesma sao facilmente obtidos pelas expressoes:

= VG,
e,

K=v-(-27),
VG

respectivamente, onde o gradiente e o operador divergente (V) sao todos calculados
em relacao a z.
Por fim a dltima vantagem é que nao existe diferenca significativa em seguir

frentes em 2D ou 3D. Para isto basta extender as estruturas de dados e os operadores
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diferenciais. Assim, superficies em propagagio sio facilmente formuladas através de

uma equagao analoga a (5.48).

Extragao de Bordas

Nesta secao, nds descrevemos como a formulagdo acima pode ser usada para
extracao de bordas.

Primeiramente, notemos que a frente é uma curva que evolui no tempo. Uma vez
que a idéia é extrair bordas em uma dada imagem, a frente deve ser forcada a parar
na vizinhanca da borda desejada, analogamente ao que apresentamos para as snakes
paramétricas jd discutidas. Assim, o problema estd em como definir adequadamente
a fungio velocidade /' na equagdo (5.48). Em (Sethian, 1996) encontramos uma
discussao detalhada a respeito.

Uma possibilidade interessante para F' é discutida em (Sapiro, 1997) sendo dada

pela expressdo a seguir:

oG VG
= vG v ' cinza I _— r_ro
VG
= Yeinza (I) ”VG“ V- e 72 + v.gcinza (I) ‘ va
VG

onde ¢einza (1) = 0 se r — 4o0.

Nesta expressao. o segundo termo da segunda igualdade dirige a frente para as
fronteiras dos objetos, isto é, para os vales de ¢einze. O primeiro termo incorpora
explicitamente a curvatura (veja equagdo 5.3.1) tendo o papel de suavizar o resultado

final (Malladi et al. , 1995; Sethian, 1996).

5.3.2 T-Snakes

O método dos conjuntos de niveis da se¢do anterior tem em sua base tedrica
elementos de geometria e topologia diferencial (geodésicas, Teorema da Fun¢ao Im-
plicita, etc).

O método das T-Snakes (McInerney & Terzopoulos, 1995; McInerney, 1997) que
passaremos a apresentar agora aborda as questoes topoldgicas num outro contexto.
A idéia fundamental é converter o problema para o contexto da Topologia Com-
binatéria a fim de obter uma formulagao parameétrica com habilidades topoldgicas
para as snakes.

No caso dos conjuntos de niveis inicializamos o método definindo a funcao G a
qual tem a snake inicial como conjunto de nivel e zero como um valor regular.

No presente caso, vamos construir uma func¢ao linear por partes y definida sobre

uma triangulagao do plano e cuja solucdo para x (z) = 0 corresponda & snake.

~I
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Tendo como base o Principio Door-In-Door-Out da segio 4.3, poderemos aplicar
o algoritmo do final da segio 4.3.2 (Algoritmo Door-In-Door-Out) para obter cada
uma das componentes conexas da snake resolvendo assim as mudangas topologicas
(splits e merges).

A funcao linear por partes em questao é denominada fungdo caracterirstica em

(McInerney & Terzopoulos, 1995; Mclnerney, 1997) podendo ser definida por:

Jt

\: D CR? - {0,1} (5.51)

tal que: \ (p) =1 sep € O e x(p) =0, caso contrdrio, onde p é um nd da malha.
Para construir esta funcdo o método usado consiste primeiramente em projetar

as curvas (snakes) sobre a triangulagao usada como mostra a Figura 5.7 a seguir.
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~
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—

Figura 5.7: Snake projetada sobre uma triangulacao do tipo Coxeter-Freudenthal,

Os pontos assim obtidos serao usados posteriormente para definir os snaxels da
snake. Feito esta projecao a determinagao de x pode ser feita por wmn algoritmo do
tipo scan line (Rogers, 1985). A Figura 5.8 é um exemplo de como a fungao x e o

algoritmo da secao 4.3 fornecem naturalmente o merge entre duas curvas.

o
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Figura 5.8: Merge entre duas curvas. Nos marcados sao aqueles onde \ tem valor 1.

Nesta figura, os nés marcados sao aqueles onde a fungao caracteristica tem valor
1 e os demais onde esta funcao tem valor 0. Aplicando o algoritmo Door-In-Door-
Out, obteremos ao final a sequéncia dos tridngulos de borda. O merge entre as
curvas pode entdao ser representado por uma poligonal fechada contida na regido

dada pela unido destes triangulos.
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Observe que 1151.0 precisamos determinar precisamente a solucao de x (2) = 0. O
que precisamos é a seguranca de que a seqliencia aresta-tridngulo-aresta obtida pelo
algoritmo é ciclica e finita, e assim, que 0 método é consistente. Estas propriedades
foram apresentadas no final da segdo 4.3 e sdo fundamentais para o método das
T-Snakes.

Além da triangulacio do espago (no caso, o ®?), da projecio da snake e da funcao
caracteristica, um outro componente do método das T-Snakes é win modelo discreto

de contorno ativo, o qual passaremos a definir agora.

Modelo de Snake

A T-Snale. assim como o contorno ativo Dual descrito acima, é de ﬁnlda por um
conjunto de N pontos {snaxels) cujas posi¢oes {v; = (2, y;),7 = 0..... N — 1}, sdo
conectadas em seqtiéncia formando uma curva fechada.

Cada par de pontos consecutivos v;, v;11 € chamado um "elemento do modelo ”

Os pontos da snake sdo supostos ligados por molas as quais sdo definidas por
um parametro de elasticidade @; e um comprimento natural [; , isto é, a snake

r(@)ll =

resiste a expansao ou compressdo somente quando a distancia entre snaxels

||[vig1 — vi]| é maior ou menor que [;, respectivamente.
Assim, dada a deformacdo e; = ||r;(¢)|| — ;, nds definimos a forca de tensao

correspondente pela expressdo:

a; = ajeiri(t) — ai—1e;_1ri1(t). (5.52)

Uma vez que o conjunto de snaxels e molas nao permanece constante, o compri-
mento de repouso das molas no instante ¢ é definido em termos dos comprimentos
das molas no instante anterior ¢ — At. Isto fornece ao modelo o comportamento de
um material com viscoelasticidade nao nula (Mclnerney, 1997).

Em adigao a forga (5.52) é conveniente definir uma forca de rigidez para minimi-
zar as curvaturas locais da snake garantindo suavidade para a solucéo. Esta forga é

definida da seguinte forma:

Bi = b; | v —

(s}

(Uz—l + vz-l—l) s ( 53)

L\)Ii—‘

a qual atua no sentido de minimizar a distancia entre um ponto v; e o centréide do
segmento definido pelos seus vizinhos.

O modelo tem também uma for¢a normal:



onde sig(v;) = —1se [ (v;) < T e sig(v;) =1 caso contrdrio (T' é um limiar para a
intensidade de imagem previamente determinado).

Na expressao 5.54, n; é a normal ao vértice v; e k é fator que define a intensidade
da forca. Esta é uma forga tipo balloon (secao 3.4), sendo usada para puxar a snake
em direcao as bordas dos objetos procurando evitar que a snake pare em regioes
onde o campo externo € nulo.

Outra possibilidade para definir o sinal da forga normal é usar estatisticas da

imagem para definir a funcdo sug (v;):

sig(v;) = 1se |[(v;)—p] <o,

0, caso contrario,

onde p e o sao a média e variancia da imagem, respectivamente.

As forgas dadas (5.52)-(5.54) sao forgas internas.

As forcas externas sao definidas em funcao das caracteristicas de interesse na
imagem, no caso, bordas dos objetos da cena. Uma possibilidade é definir o campo

externo através do gradiente do potencial usual:

P:_”v[”27 (

[y
D
[y
S’

ou de mma normalizacdo do tipo daquela usada no Balloon (segao 3.4):

f = 0se VP < Tp,
VP

S

1 VP

se VP > Tg,

onde T é um limiar previamente estabelecido e A é um fator de escala para a forga.

A equagao de evolugao para a T-Snake é finalmente dada por:

,L)§L+A1-) _ Uf + E (ai + /31? + FE + ff) \ (5.56)
v

Durante a evolugao da T-Snake alguns nds da malha tornam-se interiores a mes-
ma (supondo expansido). Estes ndés sdo denominados nds queimados, em analogia
ao método dos conjuntos de niveis da seg¢ao 5.3.1, o qual inspirou o presente método
(Mclnerney, 1997).

Para evitar os problemas conhecidos para evolucao de curvas na direcao normal
(desenvolvimento singularidades) o método das T-Snakes adota uma condi¢ao de
entropia do tipo da usada no método dos conjuntos de niveis (Mclnerney, 1997):

wma vez que wm no é queimado, ele permanecerd quetmado.
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Esta condicio tem também a finalidade de permitir a defini¢ao de um critério de
parada eficiente (dai o nome entropia). Neste sentido, primeiramente define-se uma
temperatura para cada snaxel a qual é o nimero de deformagoes que o triangulo
em que o elemento de modelo correspondente se encontra permaneceu como wm
triangulo de borda.

Uma T-Snalke é considerada em equilibrio quando a temperatura de todos os seus
snaxels ultrapassar wm limiar denominado ponto de congelamento (freezing point).
FEste limiar é estabelecido empiricamente.

A condicdo de entropia acima torna esta definicao mais eficiente como critério
de parada, pois do contrario uma snake poderia oscilar, expandindo e contraindo, e
assim o niimero de interagoes necessarias para atingir o equilibrio poderia ser muito
alto. No entanto, esta condi¢do limita o movimento da snake o que pode trazer
dificuldades como veremos a seguir.

Uma vez que a T-Snake atingiu o equilibrio, a malha correspondente a divisao
simplicial pode ser descartada e a snake evoluir como uma snake discreta segundo

a equacao (5.56)

Atualizacao da Fungao Caracteristica

Ao final de cada passo de evolucao da snake, devemos atualizar a funcao ca-
racteristica definida em (5.51). Isto é equivalente a determinar o conjunto de nds
da malha que foram queimados durante a evolugao da snake. Passaremos agora a
descrever o algoritmo correspondente (McInerney, 1997).

Cada elemento de modelo (par de snaxels consecutivos) pode ter passado sobre
nenhum apenas um ou varios nos durante sua evolucao. Inicialmente, para cada
elemento de modelo nds formamos um poligono usando a atual posi¢ao e a posicao
anterior. Este poligono permite facilmente determinar os nds que podem ter sido

queimados (Figura 5.9).

Figura 5.9: Poligono contendo né interior (queimacdo).

Para cada né no interior do poligono nds particionamos a imagem em 4 subes-
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pacos através das semi-retas indicadas na Figura 5.10:

L2 L1
52
53 51
50
pl p2

Figura 5.10: Subespacos usados para classificacao de nds.

Estas linhas sao denominadas L1 e L2 na figura acima e sao formadas ligando o
snaxel p; com o nd v e o snaxel ps com o0 no v, respectivamente.

Durante um passo de evolugao, p; e pp sdao movidos para novas posigoes Pi,
e pon respectivamente. O passo maximo de cada snaxel é restringido a um valor
muito menor que a dimensao do dominio da imagem evitando assim comportamentos
degenerados. Com isto, podemos assumir que py, € Py, podem estar em qualquer
um dos 4 subespagos da Figura 5.10. Portanto, temos um total de 16 possibilidades
a considerar mostradas nas Figuras 5.11.(1)-5.11.(16).

Os quatro pontos pi, pa, Pin € P2, formam o poligono fechado ¢ que pode ser
convexo ou nao (Figura 5.11). Vejamos duas defini¢oes importantes (Mclnerney,
1997).

(1). Um ponto p € dito interior ao poligono () se um raio partindo de p intercepta
exatamente uma aresta de () ou exatamente 3 aresta de (), ou se p pertence d
poligonal definida pelos vértices de Q).

(2). Um né da malha v € dito "queimado ™ se ele for interior ao poligono Q..

De acordo com estas defini¢oes, vemos que os casos (1), (2), (7) da Figuras 5.11
classificam v como queimado enquanto que os casos (3)-(6) e (8)-(12) classificariam
v como nao queimado. Assim, a simples classificacdo de p1, e pz, em um dos
subespagos da figura 5.10 fornece imediatamente se v foi queimado ou ndo para a
maioria dos casos. Os casos com ambigiiidade (casos (13)-(16)) necessitam de um

teste adicional (Mclnerney, 1997).

Algoritmo das T-Snakes

Finalmente, podemos apresentar o algoritmo das T-Snakes como segue (McIner-
ney, 1997).

Algoritmo:

Inicializacao: Projetar as snakes iniciais sobre a malha

Até que o ponto de congelamento seja atingido:
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Figura 5.11: Possiveis casos para classificagdo.
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1. Computar as forcas internas e externas e atualizar a posigao dos snaxels de
acordo com a equagao (5.56).

2. Computar as intersecoes entre a malha e os elementos de modelo.

3. Atualizar a funcdo caracteristica definida pela equagao (5.51).

4. Usando a funcio caracteristica determinar o correspondente conjunto de
tridngulos de borda usando o algoritmo Door-In-Door-Out.

5. Para cada aresta da seqiiencia de arestas obtida escolher um ponto dentre
os calculados no item 2 para ser um novo snaxel. Se nao houver nenhum, criar um
ponto na aresta em questao. Descartar todas as outras intersecoes.

6. Atualizar temperatura dos snaxels.

Apesar de suas habilidade topoldgicas, o método das T-Snakes tem varias limi-
tacoes. Uma vez que este método é central para nosso trabalho faremos a seguir

uma discucao destas limitagoes.

Limitag¢oes das T-Snakes

Em (Mclnerney, 1997) algumas limitacoes da T-Snake sao discutidas e algumas
solugoes propostas.

O primeiro ponto ¢ a restricio a evolugio imposta pela condi¢ao de entropia
usada: "se um no é queimado ele permanece queimado”.

Esta politica é vantajosa para mudancas topoldgicas mas temn a desvantagem
de limitar a evolucao da snake em apenas expanc¢ao ou apenas contragao, mas nao
ambos, o que pode dificultar a interacdo com o usuario caso esta se torne necessaria.

Uma possivel solucio para este problema seria reverter a direcao de evolugao
ocasionalmente por wm pequeno intervalo de tempo (Mclnerney, 1997).

A resolugao da malha controla o grau da flexibilidade geométrica da T-Snake.
Se o objeto de interesse contém cavidades profundas ou protuberancias finas, a
resolucio da malha devera ser fina suficiente para permitir que a T-Snake se acomode
a borda desejada.

Contudo, uma vez que estamos usando triangulagoes regulares tal procedimento
implica em um numero excessivo de snaxels em regides com haixa curvatura trazendo
problemas de performance.

A utilizagao de métodos adaptativos (Berger, 1986) seria uma solugao caso pude-
cemos saber automaticamente onde a malha necessita ser refinada, o que na pratica
é dificil. Na secao ?7? indicaremos uma possivel solugao para este problema base-
ada em wma metodologia que parte de wma malha mais grossa, refinando-a até a
resolucao desejada.

Outra limitacdo da T-Snake relacionada com nosso trabalho é o fato do método
de reparametrizacao da snake (projecdo sobre a malha) ser extrinseco, isto é, de-

pender nao somente da forma do contorno mas também da maneira como o espago
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foi dividido (decomposicao simplicial) bem como da posicao da snake neste espago.

Este ponto é menos problemético para a T-Snake uma vez que sua evolugao nao
é baseada explicitamente na minimizacao de um funcional de energia e adotamos
uma condicao de entropia. Apesar disto, tal reparametrizacao perturba a snake
Em 1ltima andlise, este procedimento de reparametrizacao é o motivo pelo qual a
T-Snake nao é em geral um bom método de finalizagio exigindo que, apds sua esta-
bilizacao, a malha seja descartada e a snake evolua independente da triangulacao.

Esta reparametrizacao implicaria também na nao-invariancia da energia interna
por transformagoes de translacdo e rotagdo uma vez que os snaxels dependem da
posigao da snake no espaco.

Outro aspecto relacionado a decomposicao do dominio se refere ao viés, na di-
recao da diagonal secundaria, de uma triangulacao como a da Figura 5.7 . Isto
provém da observacao de que a snake tera menos snaxels em regioes aproximada-
mente paralelas a diagonal, o que vai se refletir nas forgas internas correspondentes
(expressoes (5.52)-(5.54)).

Uma forma de evitar este problema seria usar uma triangulacao do tipo .J, como

na Figura 5.12 abaixo.
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Figura 5.12: Triangulacao do tipo Jj.



Capitulo 6

Dual-T-Snakes

Apesar das habilidades topoldégicas, o método das T-Snakes também ¢é afetado
pelos problemas causados pela ndo-convexidade da energia de imagem. A utilizagao
de estatisticas para redefinir o sentido da forca normal (expressao 5.55) diminui a
sensibilidade do método com relagio a minimos locais mas nao resolve o problema. A
dificuldade esta em determinar automaticamente se uma T-Snake coungelada atingiu
ou nao a borda desejada.

Uma forma de diminuir as dificuldades com a nao convexidade é através de uma
inicializacao eficiente (préoxima da borda), como destacamos em (Giraldi et al.
2000e; Giraldi et al. , 2000a). Quanto mais proxima estiver a solu¢do inicial do
minimo global, mais facilmente o método pode atingi-lo.

No Capitulo 8 nés apresentamos uma contribuicao neste sentido, toda ela baseada
na metodologia das T-Snakes e no conceito de propriedade de escala local ali definido.

Embora 1til, o que serd demonstrado no Capitulo 9, a necessidade de wma escala
local para os objetos de interesse, o que basicamente significa que os padroes de
intensidade definem regioes conexas da imagem, limita a classe de aplicagoes deste
método.

Métodos multi-escala tais como (Leymarie & Levine, 1993) podem ser outra
possibilidade para tratar a nao-convexidade da energia, uma vez que a passagemn de
uma resolugao miais grosseira para outra mais fina perturba a snake facilitando com
que a mesma evolua em direcao a regiao desejada. Outras abordagens encontradas
na literatura para a inicializacao automatica de modelos deformdveis em geral fazem
uso de Transformadas de Hough (Lai & Chin, 1995), redes neurais e momentos
(Williams et al. , 1997).

O método dual da se¢do 5.1.1 é certamente o mais robusto com relagdo a minimos
locais, dentre os modelos apresentados no Capitulo 5. Contudo, sua versao evoluci-
onaria depende do estabelecimento a priori de modelos de forma (ainda que locais).
Além disso, a necessidade de correspondéncia entre os pontos das snakes é outro
fator limitante do método. Por outro lado, na sua versao baseada em programagao

dinamica. (secao 5.2), o método dual apresenta a dificuldade clara com relagao a
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inicializagdo da snake interna e externa a fim de que o espago de busca possa ser
criado eficientemente. Contudo, este método é o mais robusto pelas propriedades
de otimizacao global da programacdo dinamica (se¢do 4.1).

Assim, nossa motivagao inicial para o desenvolver o método descrito a seguir foi
generalizar o método Dual Evoluciondrio, de maneira a prescindir de um modelo de
forma pré-estabelecido e evitando a necessidade de correspondéncia entre as snakes
nterna e externa.

O ponto inicial do novo método veio da observagao de que a triangulacao das
T-Snakes fornece uma forma simples de verificar proximidade de curvas. Ao mesmo
tempo, a for¢ca normal nas T-Snakes pode ser usada no lugar da forca adicional. A
definicao daquela pode ser usada na decisao de qual snaxel movimentar em uma
snake congelada.

Resumindo, a proposta foi colocar o0 método Dual ¢ as T-Snakes em um niodelo
unificado. Como resultado, conseguimos uma nova metodologia que é dual e to-
polégica ao mesmo tempo, dal denomina-la Dual-T-Snakes. Além disto, podemos
agora generalizar o Dual Evolucionario para 3D, como indicaremos a seguir.

Um derivado interessante do Dual-T-Snakes é a reducao do espaco de busca, po-
dendo assim ser utilizado para inicializar o Dual Baseado em Programacao Dindmica,
vencendo com isto a dificuldade com a inicializacdo deste ultimo citada acima.

A proxima segao descreve o novo método em detalhes para o caso bidimensional.
Indicamos também como o Dual-T-Snakes pode ser estendido para 3D. A seguir,
mostramos como usar o resultado do método para inicializar um algoritmo de Viterbi
descrito na secao 4.1. Finalmente, apontamos as vautagens e desvantagens do novo

meétodo.

6.1 Descricao do Dual-T-Snakes

Nesta se¢do apresentamos o método Dual-T-Snakes (Giraldi et al. , 2000d; Gi-
raldi et al. , 2000c), o qual é uma contribuicdo deste trabalho.

A 1déia basica desta nova metodologia é explorar o modelo da T-Snakes para
propor um Modelo Dual de Contornos Ativos Generalizado: wm contorno exter-
no, envolvendo os objetos de interesse, contrai e se divide enquanto que contornos
wnternos aos objetos se expandem em direcdo as bordas procuradas.( Figura 6.1).

Uma vez que a posicao inicial das snakes sera em geral longe das bordas desejadas,
sofrendo inclusive mudancas topoldgicas durante sua evolucao, ndo é interessante
usarmos processos de minimizacao explicita para evoluir as snakes. Assim a escolha
do modelo de snakes da secao 5.3.2 é imediata.

Para fazer a snake externa contrair e as snakes internas expandirem em direcao

as bordas dos objetos ndés usamos forcas normais do tipo daquela apresentada na
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Figura 6.1: Inicializagdo do Dual-T-Snake.

equacao 5.54.

Além disso, é necessario definir elementos que tornem a evolugao da snake externa
e das internas interdependente a fim de tornar o método unificado. Neste trabalho
isto é implementado usando-se a energia de imagem (normalizada) sobre as snakes
e uma nocao de afinidade.

Especificamente, nds usamos duas definigoes para energia de imagem sobre as
snakes: uma para o contorno externo ((Fouter)) € outra para o conjunto de contornos

internos envolvidos por este ((Einner)):

N-1
Bouter = Y (— IV ()]|*) /N, (6.1)
=0
1 m Np—1
E-in.ner — E Z Z (— IlVI (‘U.L')l|2) /.[\’Tk N (62)
’ k=0 1=0

onde m é o numero de curvas internas, N, é o numero de snaxels da snake interna
k, N é o numero de snaxels da snake externa, I é a intensidade de imagem. suposta

em tons de cinza, a menos de mensao explicita ao contrario.

Se:

Eirmer > Eou.ter (63)

entdo uma curva interna deve ser evoluida. Para tal, nds primeiro usamos wm
operador de afinidade para estimar os pixels da imagem mais provavels de pertencer
as bordas dos objetos de interesse. Com base neste operador nos podemos associar a
cada snaxel um valor indicando sua proximidade da borda. O campo sobre a snake
assim obtido é entao binarizado pela comparag¢ao com um limiar, assumindo valor

zero para snaxels proximos da borda e 1 caso contrario.
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Portanto, se a expressao (6.3) é verdadeira, a snake interna com maior niimero
de snaxels com afinidade ndo nula é escolhida.

Por outro lado, se :

Eau.ter > Einner (64)

entao a snalke externa sera evoluida, caso sua fun¢do de afinidade ndo seja identica-
mente nula.

Uma vantagem de usarmos um operador de afinidade ¢ simplificarmos a imagem
reduzindo assim as dificuldades para a escolha de pardmetros para o modelo.

Dentre as possibilidades para definir o operador de afinidade podemos citar a
utilizagdo de um limiar 7' para a intensidade de imagem, estatisticas, e métodos
fuzzy (Apéndice E). Esta ultima possibilidade é interessante por tirar mais vantagem
da interagao com o usudrio na inicializacdo do Dual-T-Snakes (posicionamento das
snakes internas e externas).

O préximo ponto é avaliarmos a similaridade entre dois contornos. A idéia é
tomarmos vantagem da metodologia de subdivisao do espaco da T-Snake: a diferenca
entre as Fungoes Caracteristicas da curva externa e da curva interna (denominada
Characteristic-Diff) fornece uma nogao (local) da proximidade entre as snakes, como

mostra a Figura 6.2.
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Figura 6.2: Proximidade entre duas snakes medida pela triangulacio.

Por exemplo, no caso da triangulacao CF desta figura., nés poderiamos interrom-
per o movimento de todos os snaxels de uma snake interna que estao no interior de
um triangulo ¢ se algum dos vértices v € o tem as seguintes propriedades:

Propriedade (a). Todos os 6 tridngulos adjacentes a v tém um vértice onde

Characteristic Diff = 0;

89



Propriedade (b). Um destes tridngulos € cortado pelo contorno externo corres-
pondente

Contudo, a politica de interromper o movimento de regides da snake pode nao
ser eficiente por introduzir defeitos sobre o resultado final (Figura 6.4). Na imple-
mentagio do método ha apenas um flag indicando que as condigdes (a)-(b) acima
foram verificadas (flag = 0, neste caso). A execucido do método termina quando
todos os flags sdo nulos.

Uma vez que a condicao de entropia da segao 2.1 é adotada, nés podemos associar
um ponto interno a cada snake interior. Quando a snake externa sofre um split em
duas ou mais snakes estes pontos podem ser usados para identificar qual snake

interna estd envolvida por uma snake externa gerada na operacao de split.

Figura 6.3: Split da Dual Snales inicial.

O ponto de congelamento é usado para indicar quando uma T-Snake esta em
uma. posicao de equilibrio.

E importante ressaltar que o balanco entre energia/afinidade, juntamente com
a nocao de proximidade entre as snakes descrita acima, permitem evitar minimos
locais. De fato, se wma T-Snake foi congelada nds podemos aumentar a for¢ga normal
para os snaxels com afinidade nfo nula e flag # 0.

No algoritmo a seguir denominamos uma Dual Snake a uma lista de T-Snakes
onde a primeira & uma snake externa e as demais sdo snakes internas a esta. O
método pode ser resumido como segue:

Dual-T-Snakes:

1.Colocar todas as dual snakes em uma fila.

2.Até que esta fila fique vazia fazer:

2.1. Retirar uma dual snake da fila.

2.2. Usar as energias das expressoes (6.1) and (6.2) e a funcao de afinidade
para encontrar a snake a ser processada.

2.3. Se todos os snaxels da snake escolhida estao congelados aumentar a

forca normal naqueles com afinidade zero e flag # 0 até que a energia da snake

90



comece a decrescer.

2.4. Remover a forca adicional e deixar a T-Snake evoluir normalmente

2.5 Se a snake sendo processada sofrer mudanca topoldgica, montar as dual
snakes resultantes e retornar ao passo 2.1.

2.6 Quando a snake estive congelada, analisar se a mesma estd proxima
de uma snake de outro tipo (interna/externa). Neste caso, remover a dual snake
correspondente da fila.

2.7. Caso contrario, montar a dual snake(s) resultante e voltar ao passo 2.2.

Quando uma snake externa sofre um split, cada parte conexa gerada, juntamente
com as snakes em seu interior, formarfo uma nova dual snake.

Cada dual snake é completamente independente das outras o que possibilita
implementagdes em arquiteturas paralelas. A Figura 6.4 mostra o resultado corres-

pondente a Figura 6.1.

RERET Q X

Y

Figura 6.4: Dual-T-Snake result for figure 6.1. A resolucao da grade é 5 x 5 e os
snaxels sdo os pontos em branco.

Para extender o método desta secao para 3D basta usar o modelo das T-Superficies
(Apéndice C) em lugar das T-Snakes. Os demais elementos do modelo correspon-
dente - Dual-T-Superficie - permaneceriam os mesmos do caso 2D descrito acima.

Embora nao tenhamos feito testes para o caso 3D, acreditamos que o mesmo
possa se constituir em wna nova contribuicio para a drea, como sera ressaltado no
Capitulo 10.

6.2 Metodologia para Segmentacao

Uma vez completa a execucdo do Dual-T-Snakes, podemos tirar vantagem da
reducao do espaco de busca e aplicar um modelo de snakes baseado em programacao
dinamica para obter a borda limitada por cada dual snake.

A idéia é aproveitar as habilidades topoldgicas e a robustez com relagao aos

minimos locais do Dual-T-Snakes para inicializar o algoritmo de Viterbi (secao 5.2),
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uma vez que cada borda estd limitada por uma dual snake (Figura 6.4). Assim,
conseguimos vencer a limitagdo com relagdo a inicializagao do Dual Baseado em
Programacao Dindmica (Gunn, 1996b), aproveitando com isso as propriedades de
otimizagao globhal deste ultimo.

O resultado é uma metodologia robusta e eficiente para segmentacao e extracao
de bordas.

Apesar destas vantagens, alguns cuidados devem ser tomados.

Primeiramente, na definicio do espaco de busca do Viterbi, nao podemos ter
interseccao entre segmentos. Além disto, devido a irregularidades na solugao do
Dual-T-Snakes, podemos ter regioes com densidade de pontos mais baixa que outras.

Uma primeira possibilidade para evitar estes problemas seria utilizar métodos
globais para estabelecer correspondéncia entre curvas (Geiger et al. , 1995). Contu-
do, isto implicaria em um custo extra ao modelo.

Uma observacao oportuna vem do fato de que nds precisamos realizar duas buscas
para obter o resultado final (se¢do 5.2). Assim, podemos inicialmente fazer um
matching entre as curvas usando testes locals e de pouco custo computacional para
evitar os defeitos mencionados. O espago de busca assim obtido serviria para a
primeira busca.

Em seguida, usamos o resultado obtido para redefinir o espago de busca. Para
isto basta tomar dois offsets para a solugao encontrada na primeira busca. esta-
belecer um matching entre eles e criar um espa¢o de busca como anteriormerte.
Finalmente, aplicamos novamente a programacao dinamica (expressao (4.8)) para
obter o resultado desejado.

Outra possibilidade seria usar a solucdo da primeira busca, discretizé-la regular-
mente e aplicar a relagdo de recorréncia dada pela expressdo (4.8) usando uma janela
de busca centrada em cada ponto da curva discreta obtida, tal como em (Amini et al.
, 1990).

Resumindo, o método das Dual-T-Snakes juntamente com o Viterbi formam uma
metodologia para extragao de bordas composta por quatro etapas:

(a) Inicializagao das snakes internas e externas pelo usudrio;

(h) Computacao da fungao de afinidace

(c) Aplicacao do Dual-T-Snakes para limitar regido de interesse

(d) Extracao das bordas desejadas pelo algoritmo de Viterbi

O método herda as habilidades topologicas das T-Snakes o que permite sua apli-

cacao em casos onde a imagem consiste de varios objeto imersos em um hackground.



6.3 Vantagens do Dual-T-Snakes

Do pouto de vista da metodologia dual apresentada originalmente em (Gunn &
Nixon, 1997; Gunu. 1996a), a primeira vantagem do Dual-T-Snakes é que este nao
necessita de "matching” entre as snakes internas e externas.

Uma vez que nao necessitamos de correspondéncia entre as snakes, nao precisa-
mos limitar a forma da snake durante sua evolugao, e portanto podemos prescindir
de um modelo de forma estabelecido a priori.

No Dual original a forga adicional ndo pode ser definida na dire¢ao normal a
snake porque isto propicia a ocorréncia de auto-intersec¢des na curva durante sua

evolugao, como mostra a Figura 6.5.

Figura 6.5: Evolucao de curva na direcao normal pode causar auto-intersecgoes.

No Dual-T-Snakes pudemos definir a for¢a adicional na direcao normal porque o
processo de reparametrizacdo das T-Snakes resolve auto-intersecgoes naturalmente.

Ao mesmo tempo, a imersdo do dual na contexto das T-Snakes permitiu aplicar
esta metodologia para imagens com varios objetos de interesse, aumentando seu
campo de aplicagoes.

Portanto., o Dual-T-Snakes generaliza o Dual original, tanto para formas mais
gerals quaito para topologias mais gerais.

Além disso, existe agora a real possibilidade de extender a metodologia dual para
3D via as T-Superficies uma vez que nao precisamos de correspondéncia entre os
snaxels ou mesmo de um modelo de forma pré-estabelecido.

Do ponto de vista das T-Smnakes, o Dual-T-Snakes trouxe efetivamente mais
robustez quanto aos minimos locais da energia de imagem, pelo balanco da energia
e pela nogao de proximidade entre as snakes internas e externas. Agora, o critério
de parada baseado na similaridade entre as curvas é um indicador mais seguro de
que o minimo global foi atingido se comparado com o método de variagao do limiar
T usado na definicao da for¢a normal dada a partir da expressao (5.55)

Finalmente, a reducao do espaco de busca permite evitar os problemas causados
pelas necessidades de armazenamento emn memoria e processamento da programacao

dinamica.
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6.4 Desvantagens do Dual-T-Snakes

Uma questao importante a ser considerada ¢ o passo maximo permitido para uma
T-Snake durante uma interacao da expressao (5.56). Como veremos no Capitulo 7,
este passo deve ser limitado a no mdéximo a distdncia entre dois pixels vizinhos por
interacao, a fim de que a definicao das energias de imagem dadas em (6.1)-(6.2)
sejam eficientes.

Se comparado com a T-Snakes, isto implica em perda de performance uma vez
que o passo de uma T-Snake pode ser maior que este valor, caso nao tenhamos
imagens com muito ruido.

Além disto, as limitacoes das T-Snakes apontadas na se¢ao 5.3.2 vao se aplicar
naturalmente ao Dual-T-Snales.

Um ponto mais cuidadoso se refere & escolha de pardmetros do novo método,
uma vez que temos movimentos distintos para as snakes interna e externa.

Basicamente, o problema esta no fato de que as forgas de suavizagao definidas
por (5.52)-(5.54) possuem uma componente normal que (de maneira geral) tende a
contrair a snake, o que pode ser favoravel para a snake externa (que precisa contrair)
mas pode ser desfavoravel para a interna (que precisa expandir).

Nos Capitulos 7 e 9 discutiremos estas questoes em detalhes e as solugoes encon-
tradas.

Por fim, a inicializagao do Dual-T-Snakes depende da interacao com o usudrio,
principalmente para o posicionamento das T-Snakes internas. O método de iniciali-
zagao do Capitulo 8§ a seguir é uma possivel solucdo para este problema que pode ser
aplicada sob certas condi¢oes. Este método pode diminuir o custo computacional do
Dual-T-Snakes, uma vez que a curva inicial obtida estd em geral proxima do objeto

de interesse.
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Capitulo 7

Implementacao do Dual-T-Snakes

Na implementacao do -Dual-T-Snakes alguns detalhes merecem especial atengao.
Além disso. alguns aspectos das T-Snakes foram revistos de acordo com as carac-
teristicas especificas do novo método.

Neste Capitulo procuramos analisar com certo detalhe estes aspectos, particu-
larmente no que diz respeito aos parametros e as forgas envolvidas.

O modelo de Balloon (Cohen, 1991), desenvolvido na se¢ao 3.4, serd sempre uma
diretriz para a apresentagdo que segue. Isto se deve principalmente pela utilizacao
de uma forga normal extra do tipo daquela usada no Balloon.

No final desta discugao apresentamos um fluxograma que fornece um over-view

do algoritmo.

7.1 FEscolha de Parametros

O primeiro ponto a ser analisado se refere a escolha dos parametros. Uma vez
que o modelo basico é dado pelas T-Snakes, nos temos a tensao elastica (a;) , o
comprimento natural (I;), rigidez (b;), o fator de escala k& para a forca normal e o
coeficiente A da forca de imagem. Este ponto é central no Dual-T-Snakes porque
precisamos escolher parametros para duas snakes: a interna e a externa. A Figura
7.1 ilustra bem as dificuldades inerentes a este fato.

Nesta figura representamos um pequeno trecho das snakes. Os vetores corres-
pondentes a tensdo elastica () e a rigidez (f3;) estdo desenhados de acordo com a
analise da secao 3.4.3. Estamos supondo que o comprimento natural /; seja nulo e
que a regiao tem pouco contraste, portanto, com forca externa despresivel.

Asgsim, as snakes s6 poderao caminhar em direcao a borda caso as resultantes
intinsecas sejam orientadas no sentido da mesma.

Contudo, observemos que as forcas internas possuem resultante apontada para
a borda no caso da snake externa, mas apontando no sentido contrdrio para a snake

interna.
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Figura 7.1: Forgas internas para as Snakes do Dual-T-Snakes.

A dificuldade maior decorrente deste comportamento esté na escolha do fator de
escala para a forga normal. Este fator precisa ser alto suficiente para que a T-Snalke
interna se movimente no sentido desejado, mas néao pode aumentar demasiadamente
a resultante das forcas internas da outra snake, pois, se isto ocorrer, poderemos ter
dificuldades para estabilizar esta snake proximo da borda desejada.

A forma mais direta para resolver esta dificuldade seria usar parametros distintos
para as snakes internas e externas. Contudo, isto implica em calibrar duas snakes. o
que é indesejavel, visto que nao temos um procedimento sistematico para a escolha
de parametros em modelos deformaveis em geral (R. Fisker, 1998).

Uma outra proposta seria tomarmos como negativos os parametros «;,b;. Com
isto, mudariamos o sentido das forcas internas (Figura 7.2). No entanto, esta escolha
nao tem se mostrado eficiente na pratica e o papel de suavizacao das forcas internas

neste caso torna-se pouco claro (Figura 7.2).
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Figura 7.2: Forcas internas com parametros positivos (esquerda) e negativos (direi-
ta).

A forga de tensdo dada por (5.52) tem como uma de suas finalidades uniformizar
a distribui¢ao dos snaxels ao longo da snake ao tentar evitar que os mesmos se
aproximem (ou se distanciem) além do comprimento natural [; usado na definicao

da forca de mola (equagao 5.52).
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No entanto, a reparametrizacio das T-Snakes é feita partindo-se da projegao da
snake sobre a triangulacio. Logo wma snake com distribuigao uniforme de pontos
pode passar a ter uma distribui¢do pouco uniforme apds a reparametrizagao, como
mostra a Figura 7.8 a seguir.

Considerando estas observacoes, nés optamos primeiramente por diminuir o
nimero de parametros, facilitando assim sua escolha, em detrimento (possivelmen-
te) de uma maior suavidade do resultado final do Dual-T-Snakes. Neste sentido,
usamos apenas rigidez, forga normal e forga de imagem, colocando nulos todos os
outros parametros.

Mesmo assim, devemos ficar atentos para o problema indicado na Figura 7.1,
onde vemos as forcas de rigidez e normal apontando ambas para a borda no caso da
snake externa mas apontando em diregdes distintas no caso da interna. As definicoes
da for¢a normal serdo a chave para tratar esta dificuldade, como veremos a seguir.

O modelo final a ser resolvido numericamente tem a formas:

At At i
i AN =t ~ (B4 FE4 1), (7.1)

o qual corresponde ao modelo de balloons dado pela expressao (3.63), com wy = 0,
discretizado por diferencas finitas usando-se um método idéntico aquele da secao
3.2.3. A analise numérica portanto fornece a mesma conclusdo obtida na segao
3.2.3; ou seja. quanto menor o intervalo de tempo 7 maior a estabilidade numérica.

Neste trabalho, a determinacao exata dos parametros envolvidos foi feita de
forma empirica. Estes sdo consideramos como constantes e o modelo é subnietido a
uma etapa de calibragao na qual fazemos uma série de simulagoes computacionais a

fim de encontra valores 6timos para estas constantes.

7.2 Passo Maximo

As energias de imagem do Dual-T-Snakes dadas pelas expressoes (6.1) e (6.2)
fazem sentido somente se nao permitirmos passos altos da snake em uma interacao.
A Figura 7.3 ajuda esclarecer este fato. Observe que, uma vez que o potencial ex-
terno depende do contraste da imagem, nos patamares indicados na figura a energia
de imagem ¢ nula, e assim se o passo for alto, passando de um patamar para o outro
em uma intera¢ao, nao havera variagao da energia.

Uma forma de evitar esta dificuldade seria usar energias que dependem da propria
intensidade imagem (e nao do seu contraste), uma vez que a forca normal necessita
de um limiar para ser definida. Contudo, aumentar o passo de interacao torna o
movimento da snalke mais insavel, principalmente para imagens com ruidos.

Assim, tomamos a iniciativa de estabelecer wn passo maximo da ordem da

distancia entre dois pixeis da imagem (uma unidade). Desta forma, a evolucao das
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Figura 7.3: Com passo muito alto, a snake pode avancar o degran perdendo a borda.

snakes se faz de forma mais controlada. Ao mesmo tempo, melhoramos a estabilida-
de numérica e consideramos apropriadamente as informacoes da imagem evitando o

problema representado na Figura 7.3.

7.3 Forca Externa e For¢ca Normal

Um ponto importante a ser discutido é a politica adotada para estas duas forgas
no Dual-T-Snakes.

Assim como no Balloon, usamos a forca externa normalizada segundo a expressao
(3.57). Esta escolha tem mostrado bons resultados facilitando o controle da snake
durante sua evolc¢ao.

Exatamente como no caso do Balloon, a for¢a normal nas T-Snakes é usada para
fazer as snakes convergirem para as bordas de interesse. Contudo. na vizinhanga
de uma borda, as T-Snakes e o Balloon funcionam distintamente. A Figura 7.4
representa como a for¢a de imagem e a forga normal atuam na vizinhanga de uma

borda nestes dois modelos.

>
»
>

= X

bnagona

(b)

Figura 7.4: (a)Forgas de imagem e normal para as T-Snakes. (b)Forcas de imagem

e normal para o Balloon.
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No caso do Balloon nao temos inversao da for¢a normal apés o limiar T'. Por
este motivo, os coeficientes k; e kg devem ser da mesma ordem de grandeza a fim
de que tenhamos um equilibrio das forcas correspondentes antes da forga de imagem
inverter seu sentido devido a forma do potencial P definido em (3.3). Este equilibrio
implica em deslocamentos pequenos da snake na vizinhanga da borda e portanto é
percebido usando-se o critério de parada dado pela expressao (3.48).

Este procedimento nao pode ser aplicado para as T-Snakes devido seu método
de reparametrizacio. A Figura 7.5 mostra os snaxels acomodados sobre a borda
apds uma evolucao dada pela equgdo 7.1 e a T-Snake final apds a reparametrizagio.
Esta perturbag¢do da snake impede que um critério de parada baseado em desloca-
mentos pequenos seja utilizado, o que em nossa opinido motivou a idéia do ponto de
congelamento usada em (Mclnerney, 1997; McInerney & Terzopoulos, 1999). Isto
fornece um critério de parada eficiente, mas, do ponto de vista do Dual-T-Snakes,
traz um problema: o niunero de interagoes pode ser muito alto caso as snakes fiquem

congeladas varias vezes durante sua evolucdo.

ﬁ\

=

Figura 7.5: Snake antes e depois da reparametrizacao.

Portanto, se aplicarmos o modelo de Balloons ao Dual-T-Snakes poderemos ter
uma perda significativa de performance, uma vez que o Balloon é muito sensivel a
minimos locais da imagem. Isto é verificado principalmente para imagens com muito
ruido e artefatos no background, que constituem exatamente a principal classe de
aplicagbes do Dual-T-Snakes.

Mesmo a definicdo (5.54) para a forga normal tem suas limitacOes para ima-
gens deste tipo. Nestes casos, a inversao da forca normal usada na defini¢ao (5.54)
pode conduzir a muitas oiscilagoes da snake decorrentes da nao homogeneidade da

imagem. A Figura 7.6 ilustra tal situagao.
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Figura 7.6: Comportamento da for¢a normal sobre a snake podendo gerar oscilagoes.

Neste caso, poderemos ter oscilagdo dos snaxels representados o que pode deixar
a snake preza na regiao indicada. Se este comportamento se repete constantemente,
o nimero de vezes que a snake atinge o ponto de congelamento aumenta muito.

Considerando estes fatos, a solugdo que encontramos foi redefinir a forca normal

COIMo segue:

Fi(vi) = Val (v;) kn;, (7.2)

onde:
Val(v;) = 1sel(v;)<T, (7.3)
Val(v;) = 0 caso contrario, (7.4)

sendo n; a normal unitaria no vértice v;, k o fator que define a intensidade da forga
e T' o limiar para a imagem /.

Desta forma, ndao teremos a tendéncia a oscilar, como na Figura 7.6. Por outro
lado, o efeito de puzar a snake para a borda é mantido, uma vez que os snaxels
com forga normal nao nula avan¢am a snake, podendo retirar os demais de minimos
locais decorrentes de rregularidades na imagem. Certamente ainda podemos ter um
congelamento da snake fora da regiao desejada, contudo o namero de vezes que isto
acontece é sensivelmente reduzido.

Os testes mostraram que a definicao .12 é mais eficiente para imagens com

ruido, o que veremos no Capitulo 9.

100



Um ponto importante é que agora nao precisamo manter os coeficientes da forga
normal e de imagem com a mesma ordem de grandeza, uma vez que proximo da
borda a forca normal serd nula. Este é outro aspecto positivo da definicao acima
para a for¢a normal uma vez que estamos aproveitando esta forga apenas para
aproximar a snale da regido de interesse. Quando proximo da borda, a for¢a normal
é anulada pela definicao E.12 e o equilibrio fica dependendo apenas das forcas elastica
e externa. Evitamos assim a preocupagio com o equilibrio mais delicado entre a forca
normal e a forga de imagem observado no Balloon (Figura 7.4).

Por outro lado, a suavidade do resultado final pode ser afetada. o que é discutido

a seguir.

7.4 Suavizacao e Forcas Internas

Um ponto importante a ser ressaltado com a relacao a definicao (E.12) é o
aparecimento de oscilagoes da snake quando proximo das bordas. A Figura 7.7 é
representativa deste comportamento.

Nesta figura, temos um seqliéncia de snaxels alinhados e espacados uniforme-
mente. Neste caso, as forcas internas T-Snakes dadas pelas expressdes das (5.52 e

(5.53) sao nulas (o0 mesmo acontecendo com as expressoes discretas (3.60) e (3.61)

do Balloon).

Imagem

A A

Y Y

nornal

Figura 7.7: As forcas internas nulas devido alinhamento e distribuicao uniforme de
snaxels.

Portanto, neste caso o sistema de forgas sobre a snake fica resumido as forcas
normal e de imagem. Se a snake estiver proxima de uma borda, a definicao (E.12)
implica que a for¢a normal podera ser nula para alguns snaxels e portanto teremos
apenas forca de imagem atuando sobre os mesmos.

Neste caso, nos snaxels onde atua apenas a forca de imagem, teremos wm salto.

101



Embora limitado a no mdaximo uma unidade, este salto pode diminuir a suavidade
da curva na regiao.

Este é um defeito da definigao (E.12). Contudo, do ponto de vista do Dual-T-
Snakes, este problema ndo é critico uma vez que este método ¢ usado apenas para
limitarmos a regido de interesse, na qual serd definido o espago de busca. A perda de
suavidade indicada nio tem se mostrado prejudicial para a determinagdo posterior
do espaco de busca. Além disto, as oscilagdes alteram a temperatura dos snaxels
fazendo com que os mesmos atinjam o ponto de congelamento. O critério de parada
das T-Snakes é portanto eficiente nesta proposta.

E oportuno destacar que no método de Balloon a suavidade do resultado final é
preservada primeiramente porque a forga normal nao é desligada nas proximidades
da borda. Em segundo lugar, o fato da forg¢a norma e de imagem apresentarem
intensidades da mesma ordem de grandeza impede saltos do tipo discutido acima
quando estamos proximos da borda. Possiveis defeitos de suavidade que ocorram
em uma interagao, sao em geral corrigidos pelas forgas de tensao e rigidez as quais
atuam como um filtro passa-baixa sobre a curva.

O efeito deste filtro pode ser melhor compreendido se tomarmos o sistema linear

(3.64) e usarmos a inversa da matriz [/ + 7K para isolar X™ (idem para Y™):

X0 LK) X 7[R (- 1)~ Ny (o B= )]} (75)

A matriz inversa [/ + TKT1 produz o efeito de suavizagao que corta freqiiéncias
mais altas da curva. Este efeito é mais complicado de ser obtido no Dual-T-Snakes.

Além das dificuldades relativas a forga normal, uma outra justificativa para este
problema é com relagao ao termo de quarta ordem da equagao (3.63). A versao
discreta deste termo poderia ser acrescentada as T-Snakes, aumentando a rigidez
das mesmas.

Contudo, maior rigidez pode implicar em mais dificuldade para expandir a snake
interna, o que pode trazer dificuldades para calibrar a forga normal. Acrescenta-se
a isto a nao uniformidade da distribucad de snaxels sobre a snake, caracteristica
do método de reparametrizacao usado. Isto implica, que setores lineares da snake
podem apresentar snaxels distribuidos de forma nao homogénea (Figura 7.8) criando
irregularidades na curva durante sua evolucao.

Considerando ainda que nosso objetivo com o Dual-T-Snakes é apenas limitar
a regiao de interesse acreditamos mais interessante demonstrar a potencialidade do

método sem termos de quarta ordem.



Figura 7.8: Distribui¢do nao-uniforme de snaxels devido reparametrizagao.

7.5 Resolucao da Triangulacao

A resolucao da triangulcdao usada esta vinculada dentre outros fatores a escala
dos objetos de interesse.

Uma metodologia sistematica para definir esta resolucao poderia ser 1til ndo
apenas para a eficiéncia do método mas também para a implementacao de técnicas
multi-grid para T-Snakes e, cansequentemente, para o Dual-T-Snakes também.

Tal procedimento é altamente dependente da aplicacao. Por exemplo, vamos
supor como em (Davatzikos & Prince, 1995) que conhecemos a priori que a curvatura
dos objetos de interesse na cena tem como limite superior um valor kg.

Vamos entao tomar a seguinte série de Fourier para a fronteira procurada:

z(s)=Xo+ Z {X,, cos (2mls) + X, sin (2wls)} (7.6)
=1

y(s) =Yy + Z {Y,, cos (2mls) + Y5, sin (27ls)} (7.7)
=1

Seguindo (Davatzikos & Prince, 1995) vamos supor que somente uma freqiiéncia
tem energia. Assim, ignorando possiveis sobreposicoes, translagoes e o ponto inicial,

as foncoes coordenadas (7.6)-(7.7) tornam-se:

x(s) = lﬂcos (Lks), (7.8)
1,
y(s) = Esm(LkS) , (7.9)
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onde L é o comprimento total da borda. Uma vez que k < ko, a freqiiéncia maxima

na qual esta funcdo pode existir sera:

Imax = Lo/ 2. (7.10)

Para nosso propdsito, este desenvolvimento simplificado é suficiente. Pela teoria
de amostragem (Jain, 1989), a freqiiéncia Iy significa que o periodo de amostragem

deve ser;

h

9 9
T < 2T 4Lk, (7.11)

sampling - lmax

Tsampling = /

o que implica que o nimero de pontos amostrados Nggmpling deve satisfazer:

L2k,

e (7.12)

Arsa.mpling Z

Como conseqliéncia, um método multi-grid poderia ser implementado. Por exem-
plo, poderiamos partir de uma malha com resolucao definida pela expressao (7.12)
e, apos a estabilizagao da T-snake, refinar a malha e evoluir a T-snake novamente,
obtendo agora um ajuste mais fino.

Quando projetamos uma curva sobre a triangulagao, além da nao-uniformidade
da distribuicao de pontos obtidos, poderemos ter pontos muito proximos o que pode
trazer problemas numéricos.

Para evitar esta dificuldade, optamos por estabelecer primeiramente uma distancia
minima para os snaxels que evite os problemas numéricos. Apds a reparametrizacao
da snake, analisamos a distancia entre cada snaxel e seu vizinho, e caso esta seja
menor que o valor minimo permitido, substituimos estes snaxels pelo né da malha
mais préoximo (Figura 7.9).

Além disto, estabelecemos uma distancia minima usada no calculo da forga da
expressao (5.53). Se dois snaxels vizinhos possuem distancia menor que esta ultima,
tomamos o snaxel segunte.

Observando a expressao (5.53), vemos que, aumentar a resolucao da malha do
Dual-T-Snakes implica (de forma geral) em reduzir forgas internas da snake, a menos
que alteremos os parametros correspondentes.

Esta perda de rigidez da snake pode ser interessante para que a mesma avance

para regioes com curvatura acentuada.

7.6 Condicao de Entropia

Outra questdo importante é a maneira pela qual implementamos a condicao de

entropia: uma vez que um né € queimado ele permanecerd queimado.

104



Figura 7.9: Snaxels muito proximos apds reparametrizagao.

O ponto central aqui é a politica usada para satisfazer esta condicao.

O primeiro passo neste sentido é nao alterar o valor da funcao caracteristica em
nos ja queimados.

Assim, uma vez movimentada a snake segundo a equagao de evolucao usada,
poderemos ter uma situagao como a da Figura 7.10 onde a snake avang¢ou sobre nos
j& queimados.

Quando projetada sobre a triangulacao, os pontos correspondentes a regido tra-
cejada ficardo em triangulos onde a fungao caracteristica nao muda seu valor, e
portanto nao serao considerados durante a aplicacdo do algoritmo de classificagao
descrito na secao 5.3.2.

Neste caso, teremos que corrigir a snake nestas regioes, o que pode ser feito,
por exemplo, substituindo-se os trés snaxels indicados pelo 16 apontado. Esta é a

politica por nos adotada.

7

Serd Dcscm‘lacla\ // \-’osiqﬁo Antsridr
VN

\

A

Snake Evdluida

1o queimado

Figura 7.10: Snake avancou para regiao onde funcao caracteristica nao muda de
sinal.

Uma outra possibilidade seria evitar que a snake passe por nos da triangulacao ja

queimados usando testes locais, antes que a snake seja movimentada. Esta politica
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no entanto nio diminui a complexidade do método e suas vantagens nao sao apa-

rentes.

7.7 Pré-Processamento da Imagem

Os métodos de snakes sdo em geral precedidos de algum tipo de tratamento da
imagem. Tsto se faz necessario tanto para reduzir ruidos quanto para realgar as
bordas.

No caso do Dual-T-Snakes esta questao estd diretamente vinculada com o ope-
rador de afinidade.

Existe um detalhe de natureza pratica a ser apontado inicialmente.

Consideremos a Figura 7.11 . Enquanto o interior do objeto é muito ruidoso, o
background é simples. Assim, wum método de snakes usual, com a snake inicializada

no background poderia ser eficiente e apresentar melhor performance.

Figura 7.11: Imagem contendo objeto com interior complicado mas background
simples.

A relagao custo/beneficio do método dual é mais vantajosa em situagdes como a
da Figura 7.12 onde temos o interior e o exterior do objeto de interesse complicados.

Este fato é importante para definir o tipo de pré-processamento da imagem, caso
este se torme necessario. A idéia é usar filtros com pouca localizacao no espago a
fim de criar uma faiza contendo a borda desejada. Esta faixa sera extraida via o
Dual-T-Snakes e posteriormente a programacao dinamica fara o resto.

Dentre os métodos que podem fornecer tal resultado, temos filtros passa alta
(Canny, 1983), estatistica para a imagem (Jain, 1989) e método das conexoes fuzzy
(Udupa & Samarasekera, 1996; Jones & Metaxas, June, 1998). este dltimo sendo
particularmente interessante por aproveitar a interagdo com o usudrio na iniciali-
zacao do Dual-T-Snakes (Apéndice E).

A exemplo do Balloon, fazemos iterpolagdo bilinear da forca externa F' para

termos uma defini¢do continua da mesma.

106



Figura 7.12: Imagem contendo objeto imerso em background com ruido.

7.8 FEvitando Minimos Locais

Uma vez detectado que nma snake congelada ndo estd proxima da borda (critério
de proximidade da segao 6.1) o passo seguinte é intervir em seu movimento fazendo
com que mesma saia do ponto de congelamento.

Neste trabalho, consideramos trés possibilidades:

1. Aumentar normal

2. Variar Limiar

3. Mudar resolucao da malha

A primeira politica ndo é interessante para imagens com muito ruido. Isto decorre
do fato de estarmos usando a for¢a normal dependente do limiar da imagemn.

Como exemplo, consideremos novamente a Figura 7.6. Se o comportamento re-
presentado se repetir ao logo da snake entao, pela definicao (5.54), teremos oscilagao
da mesma sem retird-la do congelamento. A definicao (E.12) seria mais eficiente,
uma vez que esta nao inverte o sentido da normal e portanto nao cria oscilagoes.
Contudo, a sensibilidade da T-Snake com relacao a minimos locals aumenta o que
pode implicar em perda de performance.

Esta politica é util em imagens com muitos artefatos no background mas pouco
ruido. Nestes casos, o aumento da forca normal tem o papel basico de vencer
localmente a resultante das forcas de suavizagdo e de campo, tirando a snake de
minimos locais da energia de imagem.

Em imagens muito ruidosas, a varia¢ao do limiar da imagem pode ser mais efici-
ente uma vez que isto pode liberar snaxels presos pelo limiar adotado, perturbando
a snake e permitindo que esta avance em direcao a bhorda. Contudo, esta tem a
desvantagem de exigir uma estatistica da imagem. Além disto, o limiar deve ser
relaxado com cuidado para nao criar falhas muito gl‘é.lld(—lS na borda. o que poder
faze com que nma snake parcialmente estabilizada avance além da mesma.

Como ja comentado acima, a mudanca na resolucao da malha altera as forgas
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internas, mudando a resultante de forcas sobre cada snaxel. Esta alternativa e
particularmente interessante para objetos cujas bordas possuem pontos com alta

curvatura.

7.9 Detalhes da Implementacao do Dual-T-Snakes

Nesta secdo, apresentamos detalhes da implentacio que fizemos do Dual-T-
Snakes. Nossa implementagio é seqliencial, feita para estagdes IBM e usando os
recursos para desenvolvimento de softwares e visualizacdo do Data Explorer (Cor-
poration, 1993).

O Data Explorer é um tipo particular de Ambiente Modular de Visualizagao
(Modular Visualization Environments: MVE) o que grosseiramente remete as ca-
racteristicas comuns dos mesmos (Cameron, 1995):

Modular

.Constituido por blocos de cédigo (Mddulos).
.Metodologia orientada a objetos.
Novos mddulos podem ser criados pelo usuério.

.Ambiente

.Tipicamente, um ambiente de programacao visual.
.Permite integragio e criacido interativa de programas.
.Visualizagao

.0 objetivo final dos programas criados é tipicamente visualizacao de dados.

Estes sistemas tem como vantagens a interface com o usuario simplificada pelo
ambiente de programacao visual, a possibilidade de criagdo de novos médulos e
integracao destes com outros ja disponiveis.

Os MVE tém como limitagoes a dificuldade de integragao entre visualizagao e
simulacao e a dificuldade de manipulagiao de grandes volumes de dados.

Considerando estes fatores, optamos por utilizar um sistema do tipo MVE para
o desenvolvimento da implementacao do Dual-T-Snakes pois acreditamos que os
recursos de prograniacao visual, programagao distribuida e modularidade destes
sistemas trazem bons resultados.

Assim como no Capitulo 6, chamaremos Dual Snake a uma lista de T-Snakes
onde a primeira € uma snake externa e as demais sdo snakes internas a esta.

O programa possul basicamente trés estruturas: a fila de dual snakes a serem
processadas (group_dual_in), a fila de dual snakes ancoradas (final_result) e uma hash
table usada durante a execucao do algoritmo para efetuar mudancas topologicas.

O Dual-T-Snakes tem complexidade O (N7), onde Nt é o numero de triangulos

da malha.
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Cada entrada da hash table tem uma chave dada por um valor inteiro calculado

pela expressao:

chave = 2 % idl + trianglead + 2 x counts_y * id v, (7.13)

onde (zd0,7d1) sao as coordenadas (inteiras) do né esquerdo inferior da célula que
contém o ponto e trianglezd = 0 se o ponto pertence ao triangulo inferior e
triangle_id = 1 caso contrario (estamos supondo triangulacoes CF, como a da Figura
7.10).

Na inicializacao do loop principal do algoritmo as snakes sao projetadas sobre a
triangulacao, para em seguida aplicarmos um algoritmo de scan liie que inicializa a
fungao caracteristica.

Uma vez evoluida a snake segundo a equagao 7.1, esta funcao serd atualizada
segundo o algoritmo de classificacao da segdo 5.3.2. Uma vez projetada a snake
sendo processada, seus pontos sao distribuidos pela hash table para a finalizacdo do
método de reparametrizacao das T-Snakes.

Cada ponto da snake projetada é guardado na entrada correspondente da hash
table, juntamente com outras informac&o, segundo a estrutura a seguir:

typedef struct _Pqueue{

double z; /* abscissa do ponto */

double y; /* ordenada do ponto */

int 1d0; /* abscissa da célula */

int idl1; /¥ ordenada da célula */

i curve; /* identificador da curva no dual snake */

wnt flag; /*Ponto Ancorado: flag=0; Freezing Point: flag=2 */
char triangle_id;  /* 0 para trigngulo inferior e 1 para superior */

int position, /* Indice do ponto na snake * /

char edge; /* 0 para horizontal; 1 para diagonal; 2 para vertical */

struct _Pqueue *next;

} Pqueue;

Ao final deste processo, dada uma entrada da hash table, ou ela aponta para
NULL ou tem o enderego da fila que guarda os snaxels pertencente ao tridngulo
correspondente. Esta hash table serd percorrida e ao final teremos as snakes propri-
amente ditas (ja reparametrizadas).

Isto foi implementado da seguinte forma. Uma vez encontrada uma entrada da
hash table que nao seja nula, escolhemos a aresta do primeiro ponto guardado como
sendo a door-in e a proxima como sendo a door-out. Com isto, sabemos exatamente
para qual entrada da hash table devemos seguir. Este processo se repete até que
a primeira aresta tipo door-in obtida seja encontrada novamente; quando entao,

teremos uma componente conexa da snake completa.
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Uma vez que as dual snakes sdao independentes entre si, a sua escolha para
o processamento é feita seguindo simplesmente a ordem em que aparecem na fila
group_dual_in.

Selecionada uma duas snake, a curva a ser processada é definida segundo os
critérios de energia e afinidade da secao 6.1.

Se uma snake sofreu mudanca topoldgica, as dual snakes por ela definidas sdo
colocadas no final do group_dual_in para serem processadas posteriormente.

O algoritmo possui dois loops que compdem o loop principal.

No primeiro, uma snake congelada serd processada usado-se algum dos critérios
(1)-(3) acima para retirar a snake do minimo local correspondente. Uma. vez feito
isto, o segundo loop evolui a snake até que o préximo ponto de congelamento seja,
atingido ou uma mudanga topoldgica ocorra. Neste tltimo caso, o group_dual_in é
atualizado com as dual snakes resultantes e volta-se ao inicio do loop principal. A
equacao de evolucao é dada pela expressao 7.1.

O fluxograma a seguir esclarece como estes elementos foram organizados na im-

plementacao do Dual-T-Snakes.
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Figura 7.13: Fluxograma descrevendo as principais partes da implementacao do
Dual-T-Snakes.
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Capitulo 8

Inicializacao de Modelos
Deformaveis

Um ponto crucial para a reconstrucdo de geometrias em imagens 2D ou 3D via
modelos deformaveis, é a inicializacdo do modelo.

Como ja ressaltado para o caso particular das snakes (Nass et al. , 1988), a
energia do modelo é em geral ndo-convexa (Davatzikos & Prince, 1999; Giraldi &
Oliveira, 1999) e portanto a solucao final é muito dependente da posi¢ao inicial.
Assim, um procedimento para obter uma primeira aproximacao da borda pode me-
lhorar a performance e a precisao do resultado final.

Em (Giraldi et al. , 2000e; Givaldi et al. , 2000a) nos apresentamos wn 1ovo
método para inicializar modelos deformaveis baseado em propriedades da topologia
e da escala espacial dos objetos de interesse. O método proposto adota wma metodo-
logia de multiresolugao tendo como base tedrica os mesmos elementos das T-Snalkes
(Triangulagdo, Fungdo Caracteristica e Snakes Discretas), o que o torna ideal para
inicializar o Dual-T-Snakes.

O enfoque dos trabalhos apresentados em (Giraldi et al. , 2000e; Giraldi et al. ,
2000a) é na inicializacéo de snakes 2D, mas o mesmo procedimento pode ser esten-

dido para 3D, como discutido abaixo.

8.1 Trabalhos Relacionados

Nossa nietodologia de inicializagao adota a filosofia béasica de algins métodos nao-
paramétricos multi-resolugao para segmentacao de imagens baseados em modelos
de Piramides e Quadtree (Burt et al. , 1981; Bamford & Lovell, n.d.; Jolion &
Montanvert, 1992). Estes métodos fazem uso de estruturas de dados apropriadas
para representar wma imagem em diferentes niveis de resolugao.

A idéia basica nestes casos, é que a medida que a resolugao vai decrescendo
pequenos artefatos no background tornam-se menos significativos em relagao aos

objetos de interesse. Assim, pode ser mais simples detectar os objetos no nivel mais
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baixo para entdo fazer o tracking dos mesmos nos diferentes niveis da estrutura de
dados.

Desta forma, é possivel delinear as bordas em uma resolucao mais baixa e re-
estimé-las quando aumentamos a resolucao (Jolion & Montanvert, 1992; Bamford
& Lovell, n.d.).

No trabalho descrito nesta secio, a resolugdo mais baixa da imagem ¢é defini-
da atravéz de um conhecimento a priori da escala dos objetos, sendo adaptativo
no sentido que a resolu¢io é melhorada somente nas regides onde for considerado
necessario.

Para aumentar a resolucao, nds simplesmente refinamos a malha e amostramos
a imagem sobre os nds correspondentes a nova malha. Assim, a estrutura de refina-
mento ¢ localmente uniforme e adaptativa (local uniform nested refinement) (Berger
& Oliger, 1984), sendo representada na Figura 8.1. Estes métodos sao bem conhe-
cidos para solugao numérica de equagoes diferenciais parciais, tals como aquelas
do método de conjuntos de niveis da segdo 5.3.1 (Sethian, 1996). Contudo, nao

conhecemos referéncia anterior sobre aplicagbes destes esquemas para segmentacao.

Figura 8.1: Representacao do esquema de multi-resolucao usado.

Métodos de multi-resolucao podem ser particularmente tteis para problemas em
analise de imagens e visao computacional que possam ser expressos como problemas
de minimizacao de fun¢des de energia. Em (Heitz et al. , 1994) nds encontramos
um método deste tipo, chamado Relaxagdo Multi-escala (Multiscale Relazation) o
qual tem sido usado no contexto de snakes (Mignotte & Meunier, February, 2000).
Neste método, o problema de otimizacao global é resolvido dentro de uma seqiiéncia
de subespacos do espago original de configuracdes. Cada subespaco define uma
funcao de energia (coarse energy function) cujos parametros sio derivados da funcao
objetivo original definida na resolugao maxima. O problema de otimizacao vinculado
(constrained optimization) é implementado em (Heitz et al. , 1994) usando-se uma
estrutura de piramide.

Por outro lado, existem métodos de relaxagao em malhas . tals como aquele
apresentado em (Terzopoulos, 1986a). Neste caso, a resolugdo da imagem nao é
reduzida (é sempre a resolucao maxima). Contudo, a resolugao da malha usada
para discretizar o problema de otimizacdao vai sendo melhorada durante a execucao

do algoritmo.
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O método descrito abaixo é multigride/multiresolu¢ao quando segmentamos a
imagem mas nao quando aplicamos o modelo deformavel para extrair as bordas,
Este modelo (T-Snakes, secao 5.3.2) ¢ usado no final do processo apenas. Nos nao
necessitamos usar métodos de relaxacao multi-escala neste passo final uma vez que
tomamos sempre a resolucao méxima da imagem para evoluir as T-Snakes. Além
disto, ao aplicarmos T-Snakes estamos supondo que a resolucdo da malha ¢é suficiente
para fornecermos uma aproximacao inicial das bordas. Assim, nds nao necessitamos

usar métodos de relaxagao multigrid durante a evoluc¢ao das T-Snakes.

8.2 Meétodo Multi-resolucao

Nesta secao, nos estaremos interessados em aplicacoes onde os padroes de in-
tensidade de um objeto O (ou do background) possam ser caracterizadas por um
limiar 7" ou uma estatistica (média p e varidncia o) da intensidade de imagem [
(Mclnerney & Terzopoulos, 1999). Isto é:

pe0=1I(p)>Tor |I(p)—pl<ko (8.1)

onde k é uma constante definida a priori.

Se a intensidade de imagem nao for apropriada ou tivemos uma imagem multi-
variada (imagem colorida, com texturas, etc), qualquer outro campo escalar derivado
da imagem pode ser usado (Jones & Metaxas, June, 1998; Giraldi et al. , 2000e).

Primeiramente, nés assumimos uma Propriedade de Escala Local: dado um ponto
p € O, existe uma bola B, com raio r, > 1, a qual contem p e pertence inteiramente
ao objeto (p nao é necessariamente o centro da bola). Assim, uma vez que o conjunto
de pontos (pixels) em wma imagem digital é finito, existe wm raio r; tal que 7, <y,

para todo p € O.

r > 1rp, para todo p € O. (8.2)

Esta propriedade de escala local implica que nos podemos reduzir a resolucao da
imagem para r; X r; sem alterar a topologia dos objetos de interesse. Esta é a idéia
basica do método, representada na Figura 8.2.

Nesta figura, nos usanmos wm limiar para a intensidade de imagem o qual iden-
tifica o objeto (T' < 150). Na Figura 8.2.b nés temos uma triangulagao CF com
resolucao 10 x 10. e a imagem bindria correspondente.

Agora, nos podemos definir uma fungao simples, a qual chamaremos Fung¢do

Caracteristica do Objeto, como segue:
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Figura 8.2: (a)lmagem original. (b)Malha e imagem truncada pelo limiar.

x:DCR*—={0,1} (8.3)

onde y (p) = 1 se p satisfaz (8.1) e x (p) = 0 caso contrario, sendo p um néd da
triangulagao. Para o caso 3D a defini¢ao ¢ andloga.

Podemos ir um passo além, como mostra a Figura 8.3.b, onde temos a curva
gerada pela aplicacao do algoritmo Door-In-Door-Out da secao 4.3.2. Observe que

esta curva é uma aproximacao (grosseira) da borda procurada.

Figura 8.3: (a)Fungdo Caracteristica. (h)Aproximagao obtida.

A idéia agora, é usar uin método que possa melhorar esta aproximagao bem como

a sua suavidade, O método das T-Snakes é o mais indicado, como veremos a seguir.

8.3 Meétodo para Inicializacao de Snakes

A secao anterior propriamente exemplifica os passos basicos do método de inici-
alizagao para snakes 2D proposto em (Giraldi et al. , 2000e; Giraldi et al. . 2000a):

1)Extragao de estatisticas dos objetos ou do background,

2)Triangulagao do dominio;

3)Definigao das Fungoes Caracteristicas dos Objetos;

4) Aplicagao do algoritmo Door-In-Door-Out;

5)Aplicagdo de T-Snakes para suavizar as aproximacoes obtidas.

As estatisticas (ou limiares) podem ser obtidos pelos procedimentos usuais de
analise de histograma ou técnicas de reconhecimento de padroes (em (Jain et al. ,

2000) encontramos uma revisao recente do assunto).

115



A aplicacio eficiente do Door-In-Door-Out pressupde certas restricoes para a
topologia das bordas dos objetos de interesse. Especificamente, supomos que estas
podem ser representadas por curvas (superficies) com as seguintes propriedades: (a)
Fechadas, (b)Orientadas, (¢) Conexas.

Com estas propriedades assumidas, nds nao necessitamos nos preocupar com o
interior das curvas fechadas assim geradas pelo passo (4). A Figure 8.4.b, a qual é
o resultado obtido pela aplicagao dos passos (1)-(4) & imagem mostrada na Figura
8.4.a, esclarece este fato.

Uma vez que nds nao temos splits de objetos devido a propriedade local de escala,
nao precisamos efetuar merge de regides. Assim, podemos usar as curvas fechadas
geradas para obter uma aproximacao grosseira das bordas procuradas. Este é o

ponto principal deste trabalho.

(a) (b) (¢)

Figura 8.4: (a) Célula de mielina. (b)Variedade Linear gerada. (c¢)Resultado final

do método.

Observe que, de acordo com a propriedade Ciclica da secao 4.3.2, o algoritmo
door-in-door-out gera curvas fechadas ou curvas que iniciam e terminam nas fron-
teiras da imagem (Allgower & Georg, 1990). Assim, uma inspecao simples descarta
curvas abertas. Além disto, ambas as propriedades (a) e (b) da se¢do 4.3.2 garan-
tem que as curvas poligonais geradas sdo simples (Allgower & Georg, 1990). Logo,
a propriedade (b) acima é sempre satisfeita.

As curvas restantes satisfazem (a)-(c) acima, como podemos observar na Figura
8.4.b.

Contudo. algumas destas curvas podem limitar uma regido de area mnuito peque-
na devido a artefatos ou ruidos no background. Logo, elas deverao ser descartadas.
A Figura 8.5 mostra um exemplo deste comportamento.

Além disto, algumas curvas podem conter mais de wm objeto de interesse. como
é o caso mostrado na Figura 77.D.

Agora, nos podemos usar um conjunto de caracteristicas pré-definidas tais como

area e perimetro (Samtaney et al. , 1994). Para cada wma destas caracteristicas,
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(a) AT T _b)

Figura 8.5: (a) Células de lisossomos. (b)Aproximagoes lineares por partes obtidas

para resolugao 5 x 5.

a 1déia é encontrar limites superior e inferior baseados em conhecimento a priori
dos objetos de interesse. Neste trabalho nds usamos apenas area da regiao interior
as curvas. Pela propriedade de escala local e a triangulagao usada nos podemos
estabelecer como limite inferior para a drea o valor 4 (1), onde 7, esté definido na
expressao 3.2.

A definicdo para o limite superior é muito dependente da aplicagao. Por exemplo,
para imagens médicas poderiamos usar dados anatdomicos sobre as estruturas de
interesse.

I importante ressaltar que o limite superior ndo é wm ponto essencial para o
método. O papel deste pardmetro é somente evitar esforco computacional para
processar regioes onde as poligonais envolvem wm unico objeto.

Dentre as curvas resultantes, uma simples inspecao descarta aquelas que envol-
vem regioes cujas areas estao abaixo do limite inferior. Quanto aquelas cujas areas
correspondentes ultrapassam o limite superior, estas devem ser processadas em uma
resolucao mais fina.

De fato, em imagens como a da Figura ??.a, a escala exterior correspondente a
separacao entre os objetos pode ser mais fina que aquela definida pela propriedade
de escala local dos mesmos. O problema correspondente se enquadra na categoria
conhecida como Problemas de Duas-Escalas.

Uma caracteristica comum destes problemas é que as escalas espaciais podem
variar dramaticamente de wma regiao para outra da imagem. Isto acontece nas
regioes da Figura 77.b onde a segmentagdo ainda nao estd completa. Nestas regioes,
a escala exterior pode ser mais fina que a escala local dos objetos. Assim, na
resolucao mais grossa (5 X 5) nao conseguimos separar os objetos. Para corrigir
este resultado, 16s aumentamos a resolucido (apenas) nestas regidves para melhorar
o nivel de detalhe.

Para malhas uniformes do tipo daquela da Figura 8.1 isto pode ser implementado
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(a) (b)

Figura 8.6: (a) Escala de separagio entre objetos mais fina que a escala interna. (b)

Aproximacoes lineares por partes obtidas com resolugao 5 x 9.

por um esquema de multi-resolugao cuja estrutura de dados subjacente é aquela de
um Refinamento Adaptativo de Malhas (Berger & Oliger, 1984).

Nestas estruturas cada né no nivel de refinamento [ sofre split emn 7" nds no nivel
[+1, onde 1 é o fator de refinamento e n é a dimenséo do espaco (=2 en = 2, no
presente caso). Assim, em 2D, a estrutura de nds possui * ponteiros para os filhos,
n? ponteiros para os nos vizinhos e um ponteiro para o pai.

Com isto, podemos melhorar o resultado apresentado na Figura 8§.6.b. Usando

agora uma resolucao 3 x 3 obtém-se o resultado mostrado na Figura 8.7

Figura 8.7: Resultado obtido com resolugédo 3 x 3, a partir da imagem 8.6.b

Em alguns casos, apesar de usarmos a resolu¢ao da propria imagem, algumas
curvas ainda podem limitar regides com drea maior que o limite superior, como é o

caso da curva limitando as duas células do canto direito superior da Figura 8.7.
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Se nés temos uma estatistica como na expressao (8.1), entdo podemos relaxar
o limiar (T — T 4 AT) e aplicar os passos (2)-(5) novamente, mas somente nas
regides onde for identificada tal necessidade. Contudo, no caso da Figura 8.7 este
procedimento nao seria eficiente pois comprometeria o resultado obtido nas regioes
onde a aproximacao estd satisfatoria.

Nestes casos, nos parece mais eficiente uma metodologia semi-automatica com
ferramentas interativas para corrigir o defeito observado. Nos Capitulos 9 e 10
voltaremos a esta questao.

Dentre as curvas resultantes, pode ocorrer que alguinas delas ainda correspou-
dam a pequenos artefatos, muito proximos no background. Em geral, estas curvas
somente podem ser descartadas aumentando a resolugao.

Apés aplicar os passos (1)-(4) nds temos como resultado uma aproximagao gros-
seira das bordas procuradas. A idéia é usar agora um modelo de snake para obter
a aproximacao final. O modelo das T-Snakes foi escolhido, primeiramente, porque
cle pode lidar naturalmente com as auto-intersecgoes que podem ocorrer durante
a evolucao das curvas obtidas as quais podem apresentar regioes irregulares e com

curvatura muito elevada (Figura 6.5).

Figura 8.8: Resultado final dos passos (1)-(5) para as imagens das Figuras 8.5.a e
8.7. As resolugoes usadas sdo 5 x 5 para o resultado (a) e 3 x 3 para (b).

Segundo, porque escolhendo T-Snakes, os passos (1)-(5) compodemn uma metodo-
logia unificada, baseada em Triangulacdo, Limiares e Fungoes Caracteristicas, para
inicializacao de modelos deformaveis.

O algoritmo de continuagao door-in-door-out usado tem muito em comum com
métodos usados para geragao de iso-superficies em malhas hierdrquicas. Contudo,
estes métodos nao usam as restrigoes de escala e topologia acima, as quais formalizam
nosso conhecimento a priori das estruturas de interesse.

A extencao do método desta se¢ao para 3D é direta. Para isto, basta usar as
T-Superficies (secao C.3) no passo (5) e uma extencao para 3D do algoritmo Door-

In-Door-Out para gerar as superficies procuradas (Variedades Lineares por Partes
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bidimensionais). Procedendo desta forma, as restrigdes topoldgicas (a)-(c) da segéo
anterior serao automaticamente respeitadas, o que pode ser demonstrado pela teoria

subjacente descrita no Apéndice C.

120



Capitulo 9

Resultados Experimentais

Neste capitulo apresentamos resultados experimentais para imagens 2D obtidos
utizando-se o Dual-T-Snakes juntamente com Programacgao Dinamica (Viterbi). bem
como com o método de inicializagao do Capitulo 8. Os exemplos apresentados sao
constituidos basicamente por imagens sintéticas e imagens médicas.

Na discussao que segue procuramos inicialmente demonstrar a viabilidade e efi-
ciéncia do Dual-T-Snakes, tanto para evitar minimos locais quanto no que diz res-
peito as suas habilidades topologicas. Neste sentido, um ponto critico é a escolha dos
parametros das forgas do modelo 7.1, e como este se comporta quando awmentamos
o ruido da imagem ou mudamos a resolucido da triangulacéo.

O desenvolvimento de procedimentos sistematicos para a escolha de parametros
é um campo ainda aberto no contexto de modelos deformdveis em geral, e snakes
em particular, como ressaltado em (R. Fisker, 1998). Assim, nossa politica para a
escolha de pardmetros é empirica, baseada em tentativa e erro.

Esta dificuldade na "calibragao” do método de snakes exige que os valores destes
coeficientes tenham alguma "estabilidade” com relagao a fatores tais como aumento
de ruido na imagem e presenca de artefatos. Este ponto é crucial para o Dual-T-
Snakes uma vez que temos potencialmente duas snakes para calibrar.

Assim, uma vez determinado um conjunto de parametros eficiente para uma dada
imagem, a metodologia seguida nesta apresentagdo serd analisar o comportamento
do modelo quando alteramos caracteristicas da imagem tais como ruido e artefatos
no background ou mudamos a resolugio da malha.

Neste sentido, o primeiro ponto a ser destacado séo as consequiéncias da definicao
para forca normal dada pela equac¢do 7.3. Em imagens com ruidos, esta politica
melhora a estabilidade do algoritmo e conseqglientemente sua performance. Contudo,
analogamente ao caso do Balloon (segdo 3.4), a snake continua sensivel com relacao
aos minimos locais da energia de imagem; um problema que o Dual-T-Snakes tem
recursos para resolver.

O limiar usado para a intensidade de imagem pode deixar “artefatos™ no back-

ground ou mesmo eliminar partes da borda introduzindo subjetividade na mesma.
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E interessante portanto analisar o comportamento do Dual-T-Snakes com relagao a
artefatos e bordas subjetivas.

Comparamos os resultados obtidos com aqueles usando o modelo das T-Snakes,
particularmente com relagdo aos minimos locais. Esta comparagao se faz pertinente
para mostrar como a metodologia dual acrescenta robustez a T-Snake sem limitar
suas habilidades topoldgicas.

Os resultados obtidos sao avaliados mediante comparagao visual.

Nos casos estudados, indicamos os valores do pardmetros e o numero de inte-
racoes, possibilitando assim uma andlise mais completa.

O resultados obtidos com o Viterbi (segao 5.2), os quais fornecem a borda dese-
jada, sdo mostrados no final de cada segdo.

Os resultados da secio 9.2.1 a seguir ilustram como o método da segao 8.3 pode
ser usado para inicializar automaticamente o Dual-T-Snakes. As segoes 9.2.3, 9.2.4
e 9.2.6 mostram resultados deste mesmo método para imagens de células e imagens
extraidas do Projeto Homem Visivel. As demais secoes sao dedicadas exclusivamente
ao Dual-T-Snakes/Viterbi

Na apresentacdo abaixo entendemos por uma interagdo a uma execugao de algum
dos loops do fluxograma da Figura 7.13. De maneira equivalente. diremos que cada
interacao corresponde a um instante de tempo t da evolu¢ao da snake. Durante
toda a discussao, chamamos Snake 0 a snake externa de um dual snakes e Snake 7,

1= 1,2, .. as internas.

9.1 Imagens Sintéticas

Nesta secao, os testes feitos tém a finalidade principal de demonstrar o comporta-
mento do Dual-T-Snakes e do Viterbi com relagao a ruidos. artefatos no background
e mudanca na resolucao da malha.

Iniciamos com wma imagem com um unico objeto imerso em um meio ruidoso.
Analisamos o comportamento do Dual-T-Snakes para as duas definicoes da forga
normal (equacgoes (7.3) e (5.54)).

Em seguida. analisaremos o comportamento do modelo (e dos parametros) quan-
do aumentamos o ruido . Posteriormente, a resolucao da malha é alterada.

Finalmente, usamos imagens com varios objetos, quando entao as habilidades

topoldgicas do método sao demonstradas.

9.1.1 Circunferéncia em Ruido

A imagem a seguir mostra uma circunferéncia imersa em um meio ruidoso. Em-

bora a forma geométrica seja simples, este exemplo caracteriza uma tipica situagao



onde o Dual-T-Snakes mostra sua potencialidade, uma vez que o interior da circun-
feréncia e seu exterior oferecem dificuldades para o movimento da snake.

Caso contririo, em imagens onde o background ou o interior do objeto sao simples
(pouco ruido e poucos artefatos) a possibilidade mais direta seria usar uma tnica

snake evoluindo na regido que oferece menor dificuldade ao seu movimento.

Figura 9.1: Circunferéncia em meio com Ruido.

O imagem tem resolucio (128 x 128) e a inicializagdo do Dual-T-Snakes neste
caso foi feita usando-se uma malha triangular com resolucao (3 x 3). A Figura 9.2

mostra as snakes no instante inicial e a malha em questao.
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Figura 9.2: Inicializacao do Dual-T-Snakes.

Os valores dos pardmetros usados no modelo 7.1 sao os seguintes: k& = 200.0,

A =50.1, b = 50.0, ponto de congelamento= 5
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A imagem tem ruido aproximadamente gaussiano, com média 20.0. Assim, as-
sumimos um limiar 7' = 20.0 na equagio 7.3 ¢ variamos este limiar quando necessi-
tamos retirar uma snake de um minimo local. O intervalo de variacdo depende da
variancia correspondente. No caso, usamos um 7' + AT < 30.0.

A Figura 9.3 mostra posicées intermedidrias das snales.

A solucao obtida pelo Dual-T-Snakes esta na Figura 9.4,

O numero de interacoes para a snake interna foi igual a 22 enquanto que para a
externa foi 14. Pela distincia maxima entre a snake externa e a borda observada na
Figura 9.2 vemos que, em média, temos que esta snake avanca 9/14 pixels a cada
interacao, o que é considerado aceitavel.

A Figura 9.5 mostra o exemplo acima usando a definicao da normal usada ori-
ginalmente nas T-Snakes (equagao (5.54)). O ndmero de interagoes aumentou para
26 no caso da suake interna mantendo-se para a externa. Apesar da mudanca de
performance ser pouco significativa neste caso, podemos observar que o movimento
no caso anterior se faz de forma mais suave. Na proxima se¢ao veremos un exemplo
bem mais critico deste comportamento.

B importante observar o que aconteceria caso tivéssemos apenas uma T-Snake.
A Figura 9.5.c mostra a T-Snake externa congelada. A aplicacdo de estatisticas
para retirar a snake da posicao de congelamento (equacao (5.55)) poderia ser 1til.
Contudo, como saber automaticamente se a T-Snake congelada esta ou nao sobre a
borda desejada?

Na metodologia do Dual-T-Snakes, o algoritmo identifica primeiramente que o
critério de proximidade da se¢do 6.1 nao estd satisfeito. Isto é um indicativo de que
alguma das snakes nao estd sobre a borda desejada. A idéia agora, é que a snake
com energia maior (equagoes (6.1)-(6.2)) esteja mais longe da borda, e portanto,
devera ser evoluida, caso sua fun¢ao de afinidade nao seja nula.

Na Figura 9.6 usamos a mesma imagem acima, contudo diminuimos a resolucao
da malha para (5 x 5). Neste caso, o ponto de congelamento precisa ser alterado
uma vez que a dimensao das células aumentou. Em geral, escolhemos um valor da
ordem da dimensao da diagonal das células (10, no caso).

De acordo com a discucao do Capitulo 7, a mudanga na resolugao da malha altera
as forcas internas. De fato, a tendéncia é aumentar a forga de rigidez uma vez que
a distacia entre os snaxel aumenta em média. Uma vez que dobramos a dimensao
da célula, é razoavel usar a proporcao entre as dimensoes das células como diretriz
para redefinir a elasticidade. Assim, usamos b = 25.0 neste caso.

Todos os outros pardmetros foram mantidos com os valores especificados na Ta-
bela 9.1. As Figuras 9.6.(a)-(d) mostram posi¢des intermedidrias das snakes, A
solucao do Dual-T-Snakes esta na Figura 9.6.d. O nimero de mteragoes correspon-

dente esta na Tabela 9.2, O resultado é satisfatorio mais wmna vez.
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(f)

Figura 9.3: Evolucao do Dual-T-Snakes para a Figura 9.2: (a)Snake externa antes do
ponto de congelamento. (b)Minimo local da snake externa. (c)Snake externa conge-
lada novamente. (d)Snake interna inicia movimento. (e)-(f)Posi¢oes intermediarias
da snake interna.



Figﬁra. 9.4: Solucdo do Dual-T-Snakes correspondente a Figura 9.2.

Assim como na Figura 9.4, a solucéo final tem hoa suavidade. Numero de in-
teracdes neste caso foi 21 para a externa e 39 para a interna. De maneira geral,
a performance deste caso, quando comparado com o inicial (Figura 9.2) nao teve
mudangao significativa, como pode ser observado pelas Tabelas 9.1-9.2 que resumem

as estaticas desta secdo.

Imagem | k A b | malha | P. Congelamento
Figura 9.3 | 200.0 | 50.1 | 50.0 | 3 x 3 5
Figura 9.5 | 200.0 | 50.1 [ 50.0 | 3 x 3 5
Figura 9.6 | 200.0 { 50.1 [ 256.0 | 5 x5 10

Tabela 9.1: Parametros usados nos testes desta se¢do para o Dual-T-Snakes.

As Figuras 9.7 mostram as solugoes obtidas pelo Viterbi para os exemplos desta
secao. Os pardmetros usados nesta fase foram os seguintes: o = 1200.0,/ = 0.5 and

A = 140.0.

9.1.2 Variando Ruido

Nos exemplos que seguem partimos da imagem inicial na Figura 9.8 e variamos
o ruido como indicado na Tabela 9.3. A resolucao usada é sempre (5 x 5) nos
exemplos correspondentes. Os parametros do Dual-T-Snakes estao também listados
nesta tabela.

A Tabela 9.4 mostra o numero de interacoes de cada snake com relagao aos loops
do fluxograma da Figura 7.13.

Consideremos o pior caso, Tabela 9.4.d. Pela Figura 9.8 observamos que distancia
maéaxima entre a snake interna (Snake 1) e a borda procurada é da ordem de 45 pixels.

Agsim, terfamos nestas regides uma velocidade média de 45/149 pixels por interagao.
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()

Figura 9.5: Evolugao do Dual-T-Snakes para for¢a normal usual: (a)lnteracao 3.
(b)Posi¢ao intermedidria (¢)Minimo local da snake externa (interacao 7). (d)Minimo
local da snake interna. (e)Posicdo intermediaria. (f)Solucao final.
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Figura 9.7: (a)Solucdo do Viterbi para Figura 9.4.1f.

Figura 9.6.d.

(h)Solucao do Viterbi para

VAV AT AV VA VA VAV VAV VaYa
EEEEE\IIEEHE&EBEEH
} WREWY‘i WAL A
2 VAV VA VA Wl VA 7l 7 o ik o
nﬁmnmm! N 94 74 P DA Y YA YA Y YA V4|

ISR
NNEN

[ ES“L
N

N

N
N
W
B

Nggﬂ

NN

SRR Y
RN

|

%&‘llh!ixﬁﬂ
NBSSHNEBSE

NANAGGTNNN

\

“
%4
%
%
7
L

%
%
£
%
v
%
v
m

g
S
s
§
N
N

NN
N ENN‘NIIBBNHNNN
NN,

1 Bnﬁwﬂmmmﬁiw
Ya nl‘ﬁ‘ \NW;E_

/] HBI %

NN
RNERY
BN
DN
INEN
N0
P
n§§

7

AT
%
%
%
%
2%
A%
4%
%
v
%
7
%

[\,
mnmmu
S

7
7
i o0 WAYASAPAVAV Vi

72 VAV VA VA YA YA Y P VA YV A VA A YA P
R

1 A VA A ' VA Y YA Y P VAV Vi Vi Vi e P VA S Vi P s 78 Wt Vi Vi VA YAV}

i!lBEEEEIIEﬁﬁﬂﬂﬁﬂﬂﬁﬁﬂﬁ&ﬂﬂﬂ!ﬂﬁ&ﬁ_

1RV Y Vi Vi) St VA VA VA VA VA VYoo YA A P Vil BHENNNNNN_

ﬁﬂ!ﬂ )E ‘EI“EEIW“MF ﬂﬂﬂﬁl“ﬂ_
BENH

VAVAYA

EIIENBBNIINENE_
~Eﬂﬂlﬂ§ﬂlﬂﬂmlﬂﬂ ANNAANNALANNAT ]
A ViV Y V4 YV Y 2 Vi 7 P VAVl ¥ Vi Y VAV YA Y VA Vi Vil Vi Y W Vi YA VA |
10470V VAV VA VA Y YA VAV Yt VAV W4 VA YA VAV P Y Y VAYA VA YA VA VA Y TR

SN GV AVAVNENNGY,
N
N

EE%EE;
N
N
DY,
N
Y
N
N
N
N
N

N
Eos
NN
N
NN
Nt
N
Y
N

-
SN
N
N
N
R
N
[
RN
AN
N
N

SRS
NN

N
A
N
X
N
K]
NN
N
N
N
KIS
N
NS
N
N
K
N

ecao.

S

para os exemplos desta

acao

aliz

Figura 9.8: Inici

129



Enagem 9.3 | loop 1J loop 2 ‘
Snake 0 | 2 12
Snake 1 | 10 12

Imagem 9.5 | loop 1 | loop 2
Snake 0 | 6 S
Snake 1 | 10 16

Imagem 9.6 | loop 1 | loop 2
Snake 0 | 0 21
Snake 1 | 19 20
(c)
Tabela 9.2:  (a)Performance para forca mnormal dada pela equagao 7.3.

(b)Performance para for¢a normal dada pela equagao 5.54. (c¢) Performance pa-
ra malha com resoluca 5 X 5.

Imagem | Média , Varidncia k| A b T
99.a | xu=300,0=>5.0 |200.0]50.1]|50.0|300
9.9.c | #=230.0,0 =10.0 | 200.0 | 50.1 | 50.0 | 30.0
9.9.e | £ =150.0,c =25.0200.0 | 50.1 | 50.0 | 50.0
9.9.g | ©=150.0, 0 =40.0 | 200.0 | 50.1 | 50.0 | 50.0 |

Tabela 9.3: Pardmetros usados nos testes desta se¢ao para o Dual-T-Snakes.

Considerando que nesta figura temos wm ruido com média 50.0 e variancia 40.0, esta
performance nos parece aceitavel.

As Figuras 9.9 mostram os resultados do Dual-T-Snakes correspondentes. Ao
lado de cada resultado mostramos também as snakes projetadas sobre a triangulacao
para facilitar a avaliagao de cada caso. Observando estas figuras, o primeiro aspecto
que chama atengao ¢ a distancia entre as snakes interna e externa em certas regioes
(Figura 9.9.c, por exemplo).

Este comportamento decorre do critério de parada baseado nas propriedades (a)
e (b) da segao 6.1. Ao final de cada interacéo, o algoritmo analisa a snale sendo
processada procurando vizinhancas cortadas pelas duas snakes. Uma vez identifi-
cado que todos os snaxels das duas snakes satisfazem este critério, a execucao do
algoritmo € interrompida. Os defeitos observados nao tém se mostrado comprome-
tedores do resultado final do Viterbi, exceto para regides da borda com curva alta,
0 (ue Veremos a seguir.

Vejamos novamente o efeito da forga normal dada pela equacao 7.3. Se manti-
do os valores dos pardmetros acima mas tomada a definicio da normal dada pela

equacao (5.54), observamos wma diminuicao consideravel de performance. Enquanto
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Figura 9.9: Dual-T-Snakes: Solugao e



Imagem 9.9.a | loop 1 | loop 2

Snake 0 | O 40
Snake 1 | 7 90
(a)
Imagem 9.9.c | loop 1 | loop 2
Snake 0 | O 41
Snake 1 | 6 83

()

Imagem 9.9.e | loop 1 | loop 2
Snake 0 | 4 34
Snake 1 [ 0 112

(©)

Imagem 9.9.¢ | loop 1 | loop 2

Snake 0 | O 43
Snalke 1| 6 143
(d)

Tabela 9.4: (a)-(d)Performance para Dual-T-Snakes inicializado de acordo com Fi-
gura 9.8.

acima a snake interna chega na borda com (64 143) interagoes (Tabela 9.4.d), neste
caso temos (17 + 151) e ainda estamos longe da borda (Figura 9.10). Isto acontece
porque a forca normal, que tem a funcdo de puzar as snakes para a borda, muda
de sentido a todo momento (devido ao ruido), criando instabilidade e oscila¢des no

movimento.

%
|

)
7

Eﬂg
WA

Sl

N )
1R 0R VA Yl

Figura 9.10: Instante { = 168 do Dual-T-Snakes para for¢a normal dada por (5.54).

Pela Tabela 9.3 observamos apenas mudanca do limiar para intensidade da ima-
gem usado, o que se justifica pela mudanga da média do ruido Gaussiano. Isto é um
indicativo de estabilidade dos parametros com relacao a mudanca da intensidade de
ruido da imagent, o que é desejavel, como ja ressaltado acima.

A Figura 9.11 mostra as solugoes obtidas pelo Viterbi para os exemplos desta
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5e¢ao.
Assim como na secao anterior, os parametros do Viterbi sao dados por: a =
1200.0, 4 = 0.5 and A = 140.0. Novamente temos estabilidade dos parametros com

relacao ao ruido, o que é um hom resultado.

9.1.3 Background com Ruido e Artefatos

Neste caso. vamos analisar o comportamento do método quando auwmentamos
o ruido da imagem e introduzimos artefatos na mesma. A Figura 9.12.a mostra
wma elipse imersa em um meio com ruido gaussiano com média 50.0 e variancia
25.0. A imagem e a malha tém resolugoes (256 x 256) e (3 x 3), respectivamente.
A inicializagdo do Dual-T-Snakes estd mostrada na Figura 9.12.b.

Os valores dos parametros sdo os seguintes: k£ = 200.0, A = 50.1, b = 50.0, Ponto
de Congelamento=5, T' = 50.0.

Novamente, vemos a caracteristica do Dual-T-Snakes de sair de minimos locais.
A snake externa ficou congelada na posicao mostrada na Figura 9.13.c. Em seguida,
a snake interna foi processada até estabilizar na posicao indicada na Figura 9.13.e.
Repete-se este processo até obter-se a solugao final da Figura 9.13.f. O resultado
final é hastante satisfatorio.

Se mudamos a resolucao da malha para (5 x 5) obtemos o resultado mostrado
na Figura 9.14, partindo da mesma inicializa¢ao dada na Figura 9.12.

Aproveitaremos este exemplo para discutir um aspecto importante. A resolucao
da malha estd diretamente relacionada ao numero de snaxels e conseqlientemente
com a complexidade do método. Assim, em imagens com alta resolucdo pode ser
util aplicar procedimentos multigrid para diminuir o custo computacional. Contudo,
para tal método ser pratico é necessdrio procedimentos sistemdticos para atualizar
os valores dos parametros quando passamos de uma resolucido para outra.

Na secao 9.1.1 noés reduzimos o parametro de suavizacao b a metade quando
diminuimos a resolugao. Neste caso, nds optamos por manter os mesmos valores dos
parametros. O resultado obtido (Figura 9.14.f) é satisfatdrio.

A Figura 9.15 mostra as solucoes finais obtidas pelo Viterbi. Os parametros sao

os mesmos da secao anterior.

9.1.4 Mudancas Topoldgicas

Nos exemplos que seguem enfocamos as habilidades topolégicas do Dual-T-
Snakes. Iniciamos com uma imagem com trés objetos e um fundo quase uniforme e
acrescentamos ruido a esta imagem.

Assim, tomamos a imagem da Figura 9.16.a e usamos um detetor de bordas
usual. O resultado obtido esta mostrado na Figura 9.16.b e tem um background

com pouco ruido.
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Figura 9.11: (a)-(d) Solugdes do Viterbi para os exemplos das Figuras 9.9.
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Figura 9.12: (a) Elipse em meio com Ruido e artefatos. (b) Inicializagao do Dual-T-Snakes



Figura 9.13: Evolucao do Dual-T-Snakes para a Figura 9.12.h: (a)lnteracao
10. (b)Posicdo intermediaria (¢ = 30) (c)Minimo local da snake externa (¢t =
41).(d)Inicio do movimento da snake interna (¢t = 42). (e)Minimo local da interna
(t =152). (f)Solucao final.
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Figura 9.14: Dual-T-Snakes em malha 5 x 5: (a)lnteracao 12. (h)Posicao interme-
didria (t = 21) (c)Posicao em ¢ = 31. (d)Minimo local da snake interna (f = 90).
(e)Minimo local da interna (t = 191). (f)Solugao final.
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Figura 9.15: (a)-(b)Solugao do Viterbi para as Figuras 9.13.f e 9.14.1, respectiva-
mente.
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(b)

Figura 9.16: (a) Figura contendo trés objetos de interesse. (b) Detetor de bordas aplicado.

Em seguida, acrescentamos a esta imagem um ruido gaussiano com média 40.0
e variancia 0.2. A Figura 9.17.a mostra a imagem obtida. As Figuras 9.17.b,c
mostram a malha (3 X 3) e as T-Snakes usadas na inicializacdo do Dual-T-Snakes.

A TFigura 9.18 mostra algumas situacoes intermediarias. A solug¢ao do Dual-T-
Snakes esta na Figura 9.19.

Novamente vemos alguns defeitos na solucdo final, os quais sao decorrentes do
critério de para usado, como ji comentado na secao 9.1.2.

Os valores dos parametros usados sdo os seguintes: & = 200.0, A = 50.1. b = 50.0,
T = 44.0. O namero de interagoes da snake externa, desde o inicio passando pelos
splits e chegando a configuracao final da Figura 9.19 foi 49. As snakes internas
somaram 78 1nteracoes para chegar a posicao final.

A Figura 9.20 mostra o mesmo exemplo, mas agora diminuindo a resolugao da
malha para 5 x 5.

A Figura 9.21 mostra a imagem da Figura 9.16.b, mas agora acrescentado um
ruido gaussiano com média 40.0 e variancia 1.0. Os pardmetros possuem os mesmos
valores listados acima. Observamos que o resultado para o objeto superior ficou
ruim nas regioes com curvatura mais elevada. Para os outros objetos as bordas
ficam bem limitadas pelas snakes, que é o resultado desejado nesta fase.

Este exemplo mostra uma dificuldade extra que surge ao tratarmos imagens
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Figura 9.17: (a)Imagem a ser processada. (b)Malha usada (3 x 3). (c)

do Dual-T-Snakes: uma snake externa e uma snake interna a cada objeto.
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Figura 9.18: Evolugdo do Dual-T-Snakes para a Figura 9.17: (a) Interagao 15. (b) Interagao
25 (snake externa congelada). (c) Interagdo 35 (snake interna ao retangulo congelada). (d)
Minimo local da snake interior ao objeto triangular. (e) Snake externa sofre split. (f) Dual
Snakes formados apds split evoluem. (g) Novo split da snake externa. (h) Temos agora trés
dual snakes independentes. (i) Instantes finais do método.
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Figura 9.20: Evolucao do Dual-T-Snakes para Figura 9.18.a usando malha (5 x 5): (a)t = 10.
(b)Pouco antes do split (interagao 58). (c)Split na interacao 60. (d)Novo split (interagao 65).
(e)Interagao 98 (minimo local da snake interna ao objeto triangular). (f)Interagao 120. (g)Snake
interior ao retangulo congelada. (h)Snake do objeto superior sendo processada. (i)Solugao final.
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Figura 9.21: Dual-T-Snakes: Resultado insatisfatorio para objeto superior.

Imagem | Média , Variancia
9.22.a | £ =40.0,0=1.0
9.22.c | p=40.0,0=4.0
9.22.e | =40.0 , 0 = 20.0
9.22.g | £t =400, 0 =30.0

Tabela 9.5: Parametros usados nos testes para o Dual-T-Snakes cujas solucoes estao
nas Figuras 9.22-9.23.

Imagem 9.22.a | Num. Interacoes

" Snake Externa | 67

Snakes Internas | 104

(a)
Imagem 9.22.c | Num. Interagoes
Snalke Externa | 67

Snakes Internas | 112

)

Imagem 9.22.e | Num. Interacoes

Snake Externa | 69

Snalkes Internas | 102

()

Imagem 9.22.g | Num. Iuteragoes

Snake Externa | 73

Snakes Internas | 118

(d)

Tabela 9.6: (a)-(d)Performance para Dual-T-Snakes correspondente aos resultados
mostrados na Figura 9.22.

de resultados.
Quanto aos valores dos parametros, pela Tabela 9.8 observamos um mesmo con-
junto de valores para os casos com malha 3 x 3. Ao passarmos para a malha 5 x 5

observamos apenas uma mudanca no parametro de suavizacao b. Temos assim uma
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Imagem 9.23.a | Num. Interacoes
Snake Externa | 71

Snakes Internas | 79

| a
Imagem 9.23.c | Num. Interagoes
Snake FExterna | 79

Snakes Internas | 103

(b)
Imagem 9.23.¢ | Num. Interagdes
Snake Externa | 83

Snakes Internas | 84

(c)
Imagem 9.23.g | Num. Interagoes
Snake Externa | 74

Snakes Internas | 125

Tabela 9.7: (a)-(d)Performance para Dual-T-Snakes correspondente aos resultados
mostrados na Figura 9.23.

Imagem | k A b T | P. Congelamento
Figura 9.22.a | 200.0 | 100.1 | 50.0 | 44.0 5
Figura 9.22.c | 200.0 | 100.1 | 50.0 | 44.0 5
Figura 9.22.e | 200.0 | 100.1 | 50.0 | 44.0 5

Figura 9.22.¢ | 200.0 | 100.1 | 50.0 | 44.0

Tabela 9.8: Parametros usados nos testes do Dual-T-Snakes correspondentes aos
resultados mostrados na Figura 9.22. A malha usada é 3 x 3

Imagem | k A b T | P. Congelamento
Figura 9.23.a | 200.0 | 100.1 | 10.0 | 44.0 10
Figura 9.23.c | 200.0 | 100.1 | 10.0 | 44.0 10
Figura 9.23.e | 200.0 | 100.1 | 20.0 | 44.0 10
Figura 9.23.g | 200.0 | 100.1 { 10.0 | 44.0 10

Tabela 9.9: Parametros usados nos testes do Dual-T-Snakes correspondentes aos

resultados mostrados na Figura 9.23. A malha usada ¢ 5 x 5

boa estabilidade dos parametros nos dois conjuntos de teste.

Quanto ao ponto de congelamento, os valores escolhidos estao vinculados a di-
mensao das células da triangulagdo e o limiar T' é escolhido préximo a meédia do
ruido gaussiano usado.

A definicao para a forca normal é aquela da expressao 7.3. Quando wma T-Snake
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estd congelada, a estratégia usada para retird-la da posigdo de equilibrio é variar o
limiar 7" para a imagem.

De maneira geral, a qualidade do resultado é melhor quando usamos a resolugao
3 x 3 para a triangulacao. Tsto decorre do critério de parada usado o qual interrompe
o movimento das T-Snakes em posi¢des mais distantes quando a malha é mais grossa.

Um outro aspecto a ser destacado é com relagdo ao resultado da Figura 9.22.e.
No objeto triangular desta figura vemos a snake interna com um detalhe com alta
curvatura. A forca de suavizagdao nesta regido é muito alta e assim defeitos deste
tipo aparentemente nao deveriam ocorrer.

O motivo deste comportamento vem da politica adotada para decidir quando
uma T-Snake estd ou nao congelada. Nestes casos, adotamos a postura de congelar
uma T-Snake quando o nimero de snaxes com temperatura abaixo do ponto de
congelamento for menor que 10% do nimero total de snaxels. Hste procedimento
tem a vantagem de evitar que uma T-Snake fique muito tempo no segundo loop
em funcao de um pequeno nimero de snaxels ainda livres. Contudo, pode causar
a interrupgao do movimento sem que a forga interna tenha exercido seu papel de
suavizacao.

Uma maneira simples de corrigir este defeito seria, uma vez terminada a exe-
cucao do Dual-T-Snakes usando o critério acima, deixar que ‘o algoritmo evolua
normalmente até que o ponto de congelamento seja atingido por todos os snaxels
ou as snakes estejam proximas. O resultado da Figura 9.22.e é entao suavizado,
obtendo-se aquele da Figura 9.24.a. A Figura 9.24.b mostra o espaco de busca
correspondente. Em geral, nos espagos de busca que usamos, nos discretizamos as
snakes com um passo da ordem de 3 unidades e tomamos ao longo de cada segmento
de reta um ndmero do pontos da ordem do dobro da medida da aresta das células

da triangulacao (6, no caso da Figura 9.24.b).

Figura 9.24: (a)Solugdo do Dual-T-Snake suavizada. (b)Espaco de busca correspon-
dente.

146



Outro aspecto sao as intersecgdes entre as T-Snakes observadas nas Figuras 9.22.g
e 9.23.g Isto provém da subjetividade das bordas decorrentes do limiar usado e
principalmente da discrepancia entre o parametro da for¢a normal e das demais
forcas do modelo, o que em geral prejudica a suavidade do resultado final do Dual-
T-Snakes. Contudo, para bordas do tipo degrau (Figura 2.1) teremos geralmente
interseccoes entre as snakes ou mesmo sobreposicao (segao 9.2.4), uma vez que nestes
casos a borda procurada ndo pertence a uma faixa da imagem com uma intensidade
especifica.

Do ponto de vista do espaco de busca, dois aspectos sao fundamentais: nao
pode haver interseccao entre os segmentos que interligam as snakes e a distancia
entre dois pontos vizinhos em wm mesmo segmento deve ser da ordem da distancia
entre dois pixels vizinhos da imagem. O primeiro aspecto é importante para que a
solucao obtida seja uma curva simples e o segundo é necessario para evitar custo
computacional desnecessério.

Considerando estes fatos, a primeira possibilidade seria montar o espago de busca
com o resultado do Dual-T-Snakes tomando apenas o cuidado de evitar interseccao
entre segmentos vizinhos. Outra possibilidade seria usar offsets para definir um
espaco de busca mais eficiente. Nos casos, desta secao usamos a primeira opgao. A
seguir, verenios exemplos onde a segunda opgao ¢ mais eficiente.

A Figura 9.25 mostra as solucoes para o Viterbi correspondentes a Figura 9.22.
O espago de busca usado tem o aspecto daquele da Figura 9.24 sendo definido com
os parametros usados naquele caso.

Os resultados sao em geral satisfatorios, com excecdo da parte inferior da regiao
triangular. Fsta regiao tem curvatura mais elevada e por isto exige wn espago de
busca mais refinado para ser melhor coberta pelo método.

Para os resultados da Figura 9.23 a aplicagdo direta do Viterbi se torna mais
complicada. Nestes casos, a falta de suavidade do resultado final e a distancia entre
as snakes torna o espago de busca pouco eficiente. Assim, a melhor opcao para este
caso seria usar o resultado obtido para inicializar o Dual-T-Snakes em um malha
mais fina (3 X 3, por exemplo) e entdo obter um resultado eficiente para definir o
espaco de busca. Na secdo 9.2.4 a seguir veremos um exemplo de uma metodologia

multigrid aplicada conjuntamente com o Dual-T-Snakes.

9.1.5 Conexoes Fuzzy e Dual-T-Snakes

O exemplo a seguir é interessante para discutirmos a relacao entre métodos de
segmentacao e snalkes.

De maneira geral, snakes podem ser usadas conjuntamente com técnicas de trata-
mento de imagem, gerando métodos unificados de segmentagao baseados na extragao
de contornos dos objetos (Giraldi et al. , 2000b; Zhu & Yuille, 1996).
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Por outro lado, o resultado da segmentacao pode ser usado para controlar o mo-
vimento da snake em direcao as bordas desejadas (Jones & Metaxas, June, 1998).
I exatamente neste dltimo sentido que usamos o método das conexoes fuzzy desen-
volvido no Apéndice E juntamente com o Dual-T-Snakes.

Vejamos um exemplo. A imagem sintética da Figura 9.26 mostra dois objetos
com interior ruidoso imersos em background com ruido exponencial de variancia

o =1000.0.

Figura 9.26: Objetos imersos em meio com ruido exponencial.

A aplicacdo direta do Dual-T-Snakes neste caso traz a dificuldade de definir o
sentido da for¢ca normal devido a presenca do ruido tanto 1o interior quanto uo
exterior dos obhjetos. Uma definicao da forca normal bhaseada na expressao 5.54
pode levar a instabilidades no movimento da snake diminuindo a performance e a
qualidade do resultado.

Se usarmos a expressdo 7.3 diminuimos as oscilagdes no movimento da snake,
mas, por outro lado, a snake pode ficar presa nos diversos minimos locais da energia
da imagem, o que afeta novamente a performance do algoritmo.

Assim, fazer uma pré-segmentacdo da imagem e usar o resultado obtido para
definir a forca normal é uma possibilidade interessante.

O método das conexoes fuzzy discutido no Apéndice E é uma opcao para isto
uma vez que este parte de pontos sementes estabelecidos pelo usunario. Se estes
pontos pertencem ao mnterior dos objetos de interesse entao podem ser usados para
micializar as snakes internas do Dual-T-Snakes. O resultado do método fuzzy. por
sua vez, pode ser usado para definir o sinal da for¢a normal. de acordo com a
expressao ?7.

A Figura 9.27 mostra o campo oy obtido pelo método das conexoes fuzzy multi-
semente, segundo o algoritmo da secao L.3.

A Figura 9.28 mostra a solugdo obtida pelo Dual-T-Snakes. A forca normal segue
a definicdo dada pela expressao ?7 e os valores dos pardametros sao os seguintes:
k = 200.0, A = 50.1, b = 50.0, Ponto de Congelamento=5, "= 0.5. A malha usada

tem resolugao 3 x 3.
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Figura 9.27: Campo oo obtido pelo método das conexoes fuzzy para a Figura 9.26.

Figura 9.28: Solugao do Dual-T-Snakes para normal definida segundo o campo oy

mostrado na Figure 9.27.

A proximidade entre as snakes neste caso torna pouco eficiente usar um espago
de busca definido entre as mesmas. Uma possibilidade mais segura é tomar clois
offsets de uma das snakes e usar estas curvas para definir o espaco de busca. D
exatamente o que fizemos neste caso e o resultado estd mostrado na Fignra 9.29.a.

A solugao do Viterbi estd na Figura 9.29.b.

(a) (b)
Figura 9.29: (a)Espaco de busca gerado a partir de off-sets. (I)Solucao final.
O resultado obtido é aceitavel, observando-se contudo defeitos, particularmente
na borda da figura retangular. Estes defeitos tém como origem o alto ruido da

imagem, o que dificulta a escolha de parametros otimos para o Viterbi. Apesar

disto, este exemplo mostra que para imagens muito ruidosas o método das conexoes
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fuzzy pode ser uma boa opgao para a definicao da forca normal.

Isto decorre, em particular, pela definicho das fungdes de afinidade dadas pelas
expressoes (E.15)-(E.17). As fungoes Gaussianas usadas garantem propriedades de
suavizagio, o que torna o resultado menos sensivel a variagoes bruscas dos gradiente,
préprias de imagens com ruidos.

E importante ressaltar que a energia de campo usada no Viterbi ¢ calculada
sobre a imagem original e nao sobre o resultado do método fuzzy. Os parametros

usados nesta faze foram os seguintes: o = 1200.0,3 = 0.5 and A = 0.5.

9.2 Imagens Médicas

Os exemplos desta segao serao constituidos por imagens de ressonéncia magnética,
células, Raio-X e do Projeto do Homem Visivel.

Nas imagens obtidas por ressonancia magnética da cabeca de um paciente pu-
demos fazer uso da metodologia de inicializagdo da secao 8.3 para automatizar o
posicionamento da snake externa do Dual-T-Snakes.

Em imagens contendo vérias células, mostramos como podemos explorar este
mesmo método de inicializacao como ponto de partida para uma metodologia de
segmentagao baseada em extracio de bordas dos objetos de interesse (Giraldi et al.
. 2000Db).

Nos demais exemplos de imagens contendo células mostramos a eficiéncia do
Dual-T-Snakes em uma metodologia multigrid, bem como com a incorparagao de
técnicas para crescimento de regioes baseada na triangulacao. Os resultados obtidos
indicam que o método tem neste tipo de imagens um grande potencial de aplicagao.
Alids, a eficiéncia de metodologias duais em imagens contendo varias células foi
verificada em outras referéncias da literatura (P. Bamford, 1998).

A presenca de regidoes com alta curvatura e de artefatos no interior (ou exterior)
dos objetos é outra caracteristica destas imagens.

O dltimo caso estudado é constituido por imagens de Raio-X do térax onde

veremos novamente as habilidades topoldgicas do Dual-T-Snalkes.

9.2.1 Ressonancia Magnética da Cabeca

Modelos anatomicamente realistas da cabeca de um paciente sao necessarios em
vérias aplicacoes médicas, tais como diagndsticos e modelagem de canipos elétricos e
magnéticos. No que diz respeito a modelagem de campos, sua aplicagdo esta na area
de tomografias funcionais para dignodsticos médicos nao invasivos (Schimpf et al. |
1998).

O primeiro passo para a obtencdo do modelo geométrico é a segmentacao da

imagem para a extragio das bordas desejadas. Em uma imagem de ressonancia



como a da Figura 9.30.a nds temos junto a camada ossea o couro cabeludo bem
como outros tecidos internos.

Nos restringiremos a extracao da camada dssea. Uma possibilidade bem conhe-
cida para isto é o método de marching cubes (Lorensen & Cline, 1987). No entanto,
este método pode falhar, particularmente devido a presenca de ruido no background
e bordas subjetivas. O resultado obtido deve passar por um pés-processamento para
corrigir defeitos topologicos.

Contudo, uma observacdo extra permite fazer uso da metodologia do Capitulo
8 para a inicializacao do Dual-T-Snakes, evitando possiveis defeitos topoldgicos co-
muns quando usamos métodos de busca em processamento de imagens.

Neste caso, o background apresenta a propriedade de escala local que pode ser
caracterizada pela resolucdao dada por 5x 5 e um limiar 7" = 5.0. Estes valores foram
usados em um conjunto de teste contendo 79 imagens tendo fornecido resultados
satisfatorios. A triangulacao e Funcao Caracteristica do Objeto (expressao (8.3))
para a fatia de nunero 60 estao representadas na Figura 9.30.b.

O resultado do método de inicializacao é exatamente a curva externa da Figura
9.31.e. A curva interna é apenas um offset desta curva, tomado na direcao do
centroide da regiao limitada pela curva externa (estamos fazendo uso da convexidade
da regido interna a caixa craniana). O resultado do Dual-T-Snakes para esta fatia
(de numero 60) esta na Figura 9.31.1.

As Figuras 9.31.a-d mostram os resultados da inicializagdo e do Dual-T-Snakes
para as fatias de numero 15 e 55. Os pardmetros do Dual-T-Snakes tém os seguintes
valores: k =1.5.0, A = 1.4, b= 2.0.

Os bons resultados obtidos nestas figuras para o Dual-T-Snakes nem sempre se
repetem durante este conjunto de dados. O limiar usado para caracterizar a camada
ossea (1" = 70.0)pode variar ao longo das fatias, o que dificulta a extracao da caixa
craniana por completo sem a intervensao de um especialista.

Com relacao ao Viterbi, devemos também fazer consideracoes especiais. A Figura
9.30.a é um exemplo de uma fatia onde a camada Ossea é demasiado larga. Antes
de aplicar o método é preciso a opinidao de um especialista para que se possa definir
uma curva que caracterize eficientemente esta camada para algum tipo de aplicagao.

Resultado do Viterbi para a fatia de nimero 15 estd mostrado na Figura 9.32.
Neste caso, a camada dssea nao € muito grossa e assim sua extracao ¢ menos subje-

tiva.

9.2.2 Célula do Sangue

Na secao 9.1 testamos o Dual-T-Snakes em imagens onde as bordas desejadas
correspondem a faixas no plano, imersas em um background com ruido. Nesta se¢ao,

veremos como podemos criar esta sitnagdo a partir de uma imagem real.
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Figura 9.30: (a)lmagem original. (b) Triangulacao com resolugao 5 X 5 e Fungao

Caracteristica do Objeto.

A Figura 9.33 mostra a imagem de uma célula do sangue com resolugao 312 x 270

Uma forma simples de criarmos a situacao desejada é usando um filtro passa
baixa e em seguida um passa-alta. Este procedimento fornece arestas espalhadas,
ideals para a aplicacdo do Dual-T-Snakes. A Figura 9.34 mostra o resultado de uma
filtragem deste tipo aplicada sobre a imagem da Figura 9.33

Como esperado, o resultado obtido nao esta livre de ruidos ou mesmo de artefatos
no background. Contudo, a borda procurada esta contida na faixa em destaque. No
momento em que o Dual-T-Snakes extrair esta faixa, o Viterbi fornecera o resultado
final.

A inicializagdo e solucdo final do Dual-T-Snakes estao nas Figura 9.35.a,b, res-

pectivamente. Os parametros usados nesta etapa foram os seguintes: k& = 15.0,

A =14.0, b= 0.2, T = 16.0.

A for¢a normal é dada pela expressio 7.3 uma vez que temos certo nivel de ruido
no bhackground.

A Figura 9.36 mostra solugdo do Viterbi para os pardmetros com os seguintes
valores: o = 1.0.3 = 10.0 and A = 50.0. O resultado é bastante satisfatdrio.

9.2.3 Imagens com Varias Células

Imagens contendo varias células podem constituir uma aplicagao interessante
para o método de inicializacao do Capitulo 8.

O ponto inicial é a defini¢ao da propriedade de escala local. Seja entao a imagem
da Figura 9.37 a qual mostra um conjunto de células da coluna cervical. Neste caso,
uma simples inspe¢ao mostra que a propriedade de escala local pode ser caracteri-
zada por uma malha de resolu¢do 5 X 5 e por um limiar dado por T' = 150.0

Outro aspecto, é a escala externa de separagdo entre células . Em algumas
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Figura 9.31: Inicializagao e solucao do Dual-T-Snakes para fatias 15, 55 e 60.
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Figura 9.32: Solugéo obtida por programagao dindmica para a fatia de nimero 15.

Figura 9.33: Células do sangue.



Figura 9.34: Imagem da Figura 9.33 filtrada.

(a) (b)

Figura 9.35: (a) Inicializacdo do Dual-T-Snakes. (b)Solugao final do Dual-T-Snalkes.

Figura 9.36: Solugao final do Viterbi correspondente a Figura 9.33.
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Figura 9.37: Células da coluna cervical.

regies, esta escala ¢ mais fina que a interna (Problema de Duas Escalas). Assim,
como ja ressaltado na segao 8.3, o resultado dos passos (1)-(4) pode conter regioes
com mais de um objeto envolvidas por uma tnica curva, como pode ser verificado

na Figura 9.38.

Figura 9.38: Aproximagoes lineares obtidas para malha 55 e limiar 7' = 150.0 apli-
cado sobre a imagem da Figura 9.37, sem usar limites para area.

Se usarmos win limiite superior conveniente para a area, conseguiremos segmentar
algumas destas regides quando aumentamos a resolucao usada. Assin, seguindo os
passos (1)-(5) da segao 8.3, obtemos o resultado mostrado na Figura 9.39.

E importante ressaltar que o objetivo do passo (5) é principalmente suavizar o
resultado obtido nos passos (1)-(4). Sendo assim, pode-se estabelecer um ndmero
maximo de interacoes e interromper o movimento da T-Snake quando este namero
é atingido. Um bom valor seria o préprio ponto de congelamento.

Observemos inicialmente, que o resultado obtido é uma segmentacao grosseira da
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Figura 9.39: Resultado obtido para malha 1 x 1 e limiar 7" = 150.0., usando limites
inferior e superior para area dados por 75.0 e 500.0, respectivamente.

imagem. Temos ainda regides com mais de uma célula envolvidas por uma mesma
curva, e existem células cujo padrao de intensidade nao foi coberto pelo limiar usado.
Nestas regioes, o problema néao é a resolugao usada, mas sim o limiar.

Se relaxarmos o limiar da intensidade de imagem para um valor (7'+ AT) ,
poderiamos melhorar a segmentagdo nestas regioes (Giraldi et al. , 2000b). Contudo,
as bordas obtidas poderiam avancgar para o interior dos objetos, como mostrado na
Figura (Figura 9.40). A solucdo automatica para este problema é o ponto mais

delicado do método.

Figura 9.40: Resultado obtido para células da coluna usando malha 1 x 1 e limites
inferior e superior para area dados por 75.0 e 500.0, respectivamente.

No presente momento, nos parece que a solugao mais simples, e talvez mais efici-
ente, seria usar o resultado da Figura 9.39 como ponto de partida para um método
semi-automatico de segmentacao. A questao em aberto é oferecer ferramentas para
que o usuario possa alterar o resultado mostrado, dividindo regides e melhorando
bordas ainda mal definidas. Voltaremos a esta questao no Capitulo 10.

A Figura 9.41 mostra outro resultado. Neste caso temos wmna imagem de células

de porco. A Figura 9.41.c mostra as aproximacoes lineares obtidas e a Figura 9.41.d
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mostra o resultado final para os seguintes parametros: k = 1.5.0, A = 1.0, b = 1.0,
T = 105.0. Area Minima=100.0, Area Mdzima=250.0. A resolugao da malha é dada

por § x 5.

Figura 9.41: (a)Células de tecido animal (porco). (b)Aplica¢ao do limiar 7' = 105.0
para a intensidade de imagem. (c)Variedade lineares por partes obtidas por (1)-(4).
(d) Solucao final.

Problemas de duas escalas podem ocorrer também quando temos apenas um
objeto. A Figura 9.43 ilustra uma situacao deste tipo.

Embora nao seja uma figura de uma célula, o objeto amorfo nesta imagem tem
caracteristicas interessantes que podem ocorrer no contexto de imagens meédicas
também,

A escala externa neste caso se refere a separacao entre partes do mesmo objeto.
Nestas regioes a propriedade de escala local, que neste caso pode ser caracterizada
por uma malha 9 X 9 e um limiar 7' = 140.0, é grosseira. Por isso, o resultado
da aplicagao do método de inicializagdo fornece uma aproximagao muito distante
daquela desejada.

Uma dificuldade deste caso, se comparado com os casos da segao 9.2.1 é que
nao podemos assumir convexidade do objeto de interesse. Se quisermos inicializar

automaticamente o Dual-T-Snakes a partir da curva obtida, precisamos ser cuida-
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dosos para que a snake interna nao corte as regides com cuwrvatura mais elevada
do objeto. Isto implica em testes adicionais e pode ser complicado dependendo da
complexidade da borda procurada.

Uma alternativa mais segura nestes casos seria usar uma malha com a reso-
lugao da prépria imagem para o método de inicializagdo. O resultado obtido é uma
aproximacao bem mais detalhada da borda, como pode ser observado pela Figura
9.45.a.

Agora, partindo do algum conhecimento a priori do objeto, podemos fazer wm

offset do resultado obtido em direcdo ao interior do objeto, como mostra a Figura
9.45.a

(a) (b)

Figura 9.45: (a) Inicializagao para malha com resolucao da imagem. (b) Curva
inicial e Offset.

Se quisermos mais seguranca do resultado, poderemos usar dois offsets para
limitar a borda desejada, o que serd feito em um exemplo seguir. As Figura 9.46.a.b
mostram o espago de busca definido e resultado do Viterbi, respectivamente. Os
parametros usados para o Viterbi sao os seguintes: « = 1200.0, = 10.0 and A = 2.0.

O offset é tomado na dire¢ao normal a curva resultante do método de iniciali-
zagao. Possivels auto-intersec¢oes que venham ocorrer quando avangamos a curva da
Figura 9.45.a séo resolvidas naturalmente pelo método de reparametrizacao das T-
Snakes (secao 5.3.2). A distancia entre o offset e a curva inicial é o unico parametro
mais delicado e seu valor é totalmente dependente da aplicagdo em questao. Neste

caso, usamos uma distancia de 5 unidades entre as duas curvas da Figura 9.45.b.

9.2.4 Imagens de Micrografia Eletronica

As imagens desta segao. foram obtidas via a técnica de micrografia eletronica e

retiradas do livro (Bloom & Fawcett, 1968), onde pode-se encontrar detalhes sobre
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Figura 9.46: (a) Espaco de busca definido pela solucao inicial e seu offset. (b)
Resultado do Viterhi.

este método de aquisigao.

No primeiro exemplo mostramos como o Dual-T-Snakes pode ser usado em uma
metodologia multigrid.

Seja entao a Figura 9.47 onde temos wma imagem com resolucao 8§95 x 682
contendo uma estrutura interior de uma célula (nucléolos). Observemos inicialmente
a presenca de ruido e artefatos, bem como de regides da fronteira com alta curvatura
que exigem uma malha de resolu¢io suficientemente alta para se obter a precisao
desejada.

Contudo, quanto mais alta a resolugdo da malha maior o efeito do ruido e dos
artefatos sobre o movimento das T-Snakes. Temos assim uma situacao conflitante
com wim complicado trade-off entre eficiéncia e performance.

No contexto de modelos deforméveis, uma solugao conhecida para este proble-
ma (Terzopoulos, 1986a) é usar uma malha com resolugdo mais grossa para obter
uma primeira aproximagao da borda. Em seguida, a malha é refinada e a solugao
melhorada até obter a precisao desejada.

Contudo, para o Dual-T-Snakes temos que levar em conta a necessidade de duas
snakes em cada etapa. Em problemas como aqueles da secao 9.1 onde a solucao
do Dual-T-Snakes é uma faixa contendo a borda, bastaria inicializar o método na
resolugao mais elevada usando o resultado ja obtido na resolucao anterior.

Porém, no presente caso as bordas sdo do tipo degrau (Figura 2.1) e assim as
snakes devem ficar aproximadamente sobrepostas. Logo, detalhes das regices com
curvatura mais alta nao seriam extraidos ao passarmos para o proximo nivel da
malha. Usar um esquema de piramide usando filtros do tipo Sobel (Leymarie &

Levine, 1993) poderia ser uma possibilidade para criar uma faixa contendo a borda
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desejada, como foi o caso da segao 9.2.2. Contudo, isto tem seu custo também.

Considerando estes fatos tomamos a seguinte postura: vamos resolver o Dual-T-
Snakes/Viterbi em uma malha mais grossa e usar o resultado para gerar dois offsets
que inicializam o Dual-T-Snakes na resolucao mais fina.

Vamos entao resolver o Dual-T-Snakes para uma malha de resolucao 15 x 15, e
usando os seguintes parametros: k = 200.0, A = 50.0, b = 10.0, 7" = 140.0, Ponto
de Congelamento=15.

Diferentemente dos casos anteriores, vamos permitir o passo maximo de cada
snaxel em uma interacao com sendo 2 unidades, uma vez que sabemos a priori que

o resultado desta fase sera uma aproximacao grosseira da borda desejada.

A Figura 9.48.a mostra o resultado obtido.

g
That @
w5

(a)

Figura 9.48: Segmentagao da imagem da Figura 9.47: (a)Solucao do Dual-T-Snakes
para malha 15 x 15. (b) Solucdo correspondente do Viterbi.

Como ja esperado, as snakes estdo quase sobrepostas ao longo da borda, com

excegao da regiao com curvatura mais elevada. A Figura 9.48.h mostra a soluca
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do Viterbi para o espago de busca definido por este resultado com os seguintes
parametros: a = 1200.0,5 = 0.5 and A = 0.0.

De acordo com os comentdrios acima, usamos agora dois offsets desta solucao,
um em direcao ao interior e outro em dire¢do ao exterior do objeto.

Estas curvas sao obtidas avancando a curva da Figura 9.48.b na sua direcao
normal. Como ja comentado anteriormente, possivels auto-intersecgoes que possam
ocorrer neste procedimento sao resolvidas naturalmente pela método de reparama-
trizacao da T-Snake (se¢do 5.3.2) ndo exigindo portando nenhum recurso extra.

A Figura 9.49.a mostra os off-sets usados para inicializar o Dual-T-Snakes para

uma malha de resolucao 5 x 5. A distdncia entre cada off-set e a curva geradora ¢é

de 22 unidades. A Figura 9.49.b mostra a solu¢do do Dual-T-Snakes nesta fase.

Figura 9.49: (a) Offsets para inicializar Dual-T-Snakes. (h) Solucao do Dual-T-
Snakes para malha 5 x 5. (b)

A solucéo final obtida pelo Viterbi estd na Figura 9.50 e os parametros sao dados
por: a =1200.0,0 = 0.5 and A = 0.0.

Observemos que para obter a solugao parcial da Figura 9.48.b nao hd necessidade
de aplicar duas buscas uma vez que partimos do pressuposto de que esta é apenas
uma aproximacao grosseira da borda. Quanto a distancia entre os off-sets e a curva
geradora, o valor da diagonal das células da triangulagao é sempre um valor de

referéncia.

9.2.5 Micrografia Eletronica de Célula de Gato

A imagem a seguir mostra um exemplo envolvendo operagoes topoldgicas 1o
contexto de imagens de células.
A Figura 9.51 mostra a imagem original a ser processada. Sua resolucao é de

600 x 600.
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A exemplo da Figura 9.47 esta imagem apresenta o interior e o exterior das células
com padroes de intensidade de dificil caracterizagao. Neste caso em particular, vemos
a presenca de pequenas estruturas e artefatos os quais podem dificultar o moviniento
das snalkes.

O primeiro ponto portanto é definir o tipo de pré-processamento da imagem.
Uma observacao que pode direcionar esta etapa é de que na borda das células temos
uma estreita faixa com padroes de intensidade da ordem de T' = 80.0. Contudo, exis-
tem pequenas estruturas com intensidades também dentro deste limiar. Assim. uma
possibilidade interessante neste caso seria usar métodos de suavizagao que respeitem
esta faixa, mas borrem o interior dos objetos.

Uma possibilidade simples para isto é a suavizacdo direcional (Jain, 1989). Uma
opc¢ao mais elaborada seria usar métodos de difusdo nao lineares do tipo daqueles
discutidos na secao 2.2.

A Figura 9.52.a mostra a mesma imagem filtrada via suavizagao direcional e a

Figura 9.52.b o resultado quando aplicamos o limiar dado acima:

Figura 9.52: (a)Célula de Gato: Imagem filtrada por suavizacao direcional. (b)
Resultado da aplicacao do limiar T = 80.0.

A Figura 9.53.a mostra a inicializagao do Dual-T-Snakes e a Figura 9.53.b mostra
a solucao parcial obtida com os pardmetros: k& = 200.0, A = 50.0, b =10.0, T" = 80.0,
Ponto de Congelamento=28 e malha com resolucdo 20 x 20.

O critério usado para retirar wma T-Snake do ponto de congelamento é a variacao
do limiar. A forca normal é definida pela expressao 7.3.

Bste exemplo mostra uma dificuldade do Dual-T-Snakes: a presenca de artefatos
pode fazer com que o critério de parada baseado na proximidade entre as snakes
nunca seja atingido.

I exatamente o que ocorre com o dual snake da direita na F igura 9.53.b. Este

tipo de comportamento obriga o estabelecimento de um nimero maximo de inte-
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Figura 9.53: Célula de Gato: (a)Inicializa¢do do Dual-T-Snakes. (b) Solucao parcial
do Dual-T-Snalkes.

ragoes (um multiplo do ponto de congelamento) a partir do qual assumimos que a
instancia atual do Dual-T-Snakes ndo serad capaz de retirar as T-Snakes do ponto
de congelamento.

Nestes casos, poderiamos reduzir a dimensao da malha na tentativa de retirar
a snake interna da posicao atual. Contudo, para a figura acima, esta possibilidade
nao se mostrou eficiente.

O problema maior com relagao a célula da direita é que o limiar usado deixa
uma falha no interior da célula (Figura 9.52.b). A forma que nos pareceu mais
eficiente para resolver esta dificuldade vem da seguinte observagao: se os artefatos
formam unia barreira para o movimento da T-Snake entdo poderiamos incorporar
estes "objetos” ao interior da T-Snake usando um procedimento de busca simples
nas vizinhancas da curva em questao.

Para visualizar esta idéia, observe a Figura 9.54.a onde marcamos os nds da
triangulacao interiores a T-Snake bem como 0s nds vizinhos desta onde a intensidade
esta abaixo do limiar escolhido. A variedade linear por partes dada pelo algoritmo
door-in-door-out pode ser usada para re-inicializar o Dual-T-Snakes para a célula
indicada (Figura 9.54.b). Com isto, obtemos um procedimento mais eficiente e
robusto para tratar estas situacoes.

A solugao do Dual-T-Snakes esta finalmente apresentada na Figura 9.55. O
resultado para a célula da esquerda € idéntico ao apresentado na Figura 9.53.b
uma vez que neste caso o critério de parada baseado na triangulacao foi satisfeito.
Para a célula da direita, observamos que a snake interna pode avancar. gracas ao
procedimento acima, chegando finalmente ao resultado desejado nesta fase.

A Figura 9.56 mostra a solucao final obtida pelo Viterbi com os pardmetros dados
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Figura 9.54: Célula de Gato: (a)Crescimento de regiao baseado na triangulacao. (b)
Re-inicializando o Dual-T-Snakes para a célula da esquerda.

Figura 9.55: Solugdo final do Dual-T-Snakes juntamente com crescimento de regiao

para células de Gato.
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por: a = 1200.0, 8 = 10.0 and A = 2.0. O resultado obtido tem boa qualidade.

Figura 9.56: Solucao final para células de Gato.

9.2.6 Homem Visivel

Neste projeto um cadaver de um homem foi congelado e fatiado e estas fatias
por sua vez foram digitalizadas em um equipamento especial. O resultado é wm
conjunto de dados colorido e muito detalhado do corpo humano.

No Brasil, este projeto tem despertado interesse de pesquisadores em mecanica de
fluidos interessados em aplicar métodos de simulagao numeérica na analise do fluxo
sanguineo e dos fendmenos relacionados. Esta é wma area da bioengenharia com
muitos problemas em aberto e multidisciplinar por natureza, uma vez que envolve
conhecimentos em anatomia, biologia, fluidos e processamento de imagens.

Asimages da Figura 9.57 constituem dois exemplos (aqui convertidos em tons de
cinza) do conjunto de dados citado. Estas imagens foram cedidas pelo pesquisador
Raul A. Feijoo, do Laboratorio de Computagao Cientifica (LNCC). onde desenvolve-
se atualmente uma linha de pesquisa em bioengenharia voltada para hemodinamica.

Estas 1magens mostram dois cortes proximos, na altura do peito. As estruturas
em tons mais escuros correspondem a artérias, ao eséfago e aos pulmoes (estruturas
maiores). O bom contraste observado e a escala interna destas estruturas tornam a
aplicacao do método de inicializagdo do Capitulo uma boa opcao para a etapa de
segmentacao.

Neste caso, a propriedade de escala local é bem caracterizada por uma malha
5 X 5 e o limiar para a imagem dado por T' = 35.0.

A imagem da Figura 9.58.a mostra as aproximacoes lineares obtidas pelo algorit-

mo door-in-door-out e a Figura 9.58.h mostra a solugao final do método do Capitulo
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(a) (b)

Figura 9.57: (a)-(b) Imagens do Projeto Homem Visivel.

Figura 9.58: Homem Visivel: (a)Variedades lineares obtidas. (b) Resultado obtido.

A Figura 9.59.a mostra as aproximacoes lineares para a segunda imagenm. Ob-
serve que duas estruturas ficaram envolvidas por uma mesma snake. Isto veio do
fato de nao termos imposto um limite superior de area neste caso, A Figura 9.59.b

mostra este caso resolvido, com as estruturas segmentadas corretamente.

9.2.7 Raio-X do Térax

As radiografias do térax constituem um importante recurso para diagnostico de
distirbios e lesdes pulmonares. O advento da radiografia digital possibilitou a pes-
quisa de métodos automaticos para a analise destas imagens e auxilio ao diagnéstico.
Um ponto fundamental para isto é a segmentagao das mesmas (van Ginneken & ter
Haar Romery, n.d.).

Neste caso também, a extracao do contorno que delimita cada pulmao tem papel
de destaque. Em (van Ginneken & ter Haar Romery, n.d.) encontramos uma técnica
com esta finalidade baseada em heuristicas e detecgio de pontos de borda orientados

em direcoes definidas previamente.



Figura 9.59: Homem Visivel: (a)Variedades lineares obtidas. (1) Inicializa¢ao final
para Figura 9.57.b.

A Figura 9.60 mostra uma imagem deste tipo. onde vemos o resultado de uma
exposigao frontal de um paciente. As dificuldades de processamento deste tipo de

imagem sao varias.

it Digi

Figura 9.60: Radiografia do torax.

Primeiramente, observemos que o contraste nas bordas dos pulmodes é muito
pouco definido, o que implica que a snake terd pouca resisténcia ao seu movimento
quando proxima as bordas desejadas. Além disso, acrescenta-se o problema dos
padroes de intensidade no interior dos pulmoes ser de dificil caracterizagao.

O background é mais uniforme, o que poderia fornecer um limiar para definir a
for¢a normal. Contudo, o ténue contraste nas bordas torna esta possibilidade pouco
eficiente.

Apesar destas dificuldades, este é um caso onde podemos explorar o potencial

do Dual-T-Snakes uma vez que temos dois objetos de interesse.
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Como nos exemplos anteriores, o primeiro ponto é o pré-processamento da ima-
gem. Uma vez que temos pouco contraste nas bordas a suavizagao gaussiana nao
parece ser adequada num primeiro momento, embora podesse ser interessante para
suavizar o interior dos objetos.

Optamos assim por usar inicialmente um filtro da mediana, para uma janela de
dimensao 5 x §, aplicado 5 vezes sobre a imagem. Este procedimento suaviza mais
intensamente o interior dos objetos do que suas fronteiras, o que é um resultado
desejado neste momento.

Em seguida, aplicamos um filtro gaussiano para diminuir o efeito de possiveis
artefatos criados na filtragem anterior. O resultado estd na Figura 9.61.a. A Figura
m9.61.h mostra o resultado da aplicacdo de um limiar 7' = 180.0 sobre a imagem as-
sim obtida. Este limiar serd usado na definicao da for¢a normal dada pela expressio
(5.54).

(a) (h)

Figura 9.61: Radiografia do térax: (a)lmagem filtrada. (b) Resultado da aplicacao
do limiar 7" = 180.0.

A Figura 9.62.a mostra a inicializagdo do Dual-T-Snakes e o espaco de busca
definido a partir da solucdo obtida. Os parametros usados sao os seguintes: k = 15.0,
A =14.0, b= 0.2. A malha tem resolucio 4 x 4.

O resultado obtido esta longe do desejado, principalmente nas regides inferiores.
O pré-processamento usado tem o efeito positivo de diminuir os contrastes entre os
diversos artefatos no interior dos objetos. Isto é interessante pois do contrario a
snake interna poderia ficar presa em uma regido interna e o método puzaria a snake
externa em direcao a esta regiao perdendo totalmente a borda desejada, sobre a qual

o contraste é pouco definido.



(a) (b)

Figura 9.62: Radiografia do térax: (a)Inicializagdo do Dual-T-Snakes. (b) Espaco

de busca obtido.

Contudo, nao resolvemos o problema das regides onde temos pouca defini¢ao.
A aplicacao do Dual-T-Snakes de forma mais eficiente depende do aprimoramento
do pré-processamento para este problema especifico, o que nao é objetivo deste

trabalho.

173



Capitulo 10

Conclusoes e Perspectivas

Neste trabalho nos enfocamos os modelos de contornos ativos 2D partindo do
modelo original (Kass et al. , 1988).

Descrevemnos as limitacoes basicas deste modelo e analisamos algumas solugoes
encontradas na literatura bem como os modelos alternativos correspondentes. Den-
tre estes modelos, o modelo Dual (Gunn & Nixon, 1997; Gunn, 1996a) e o método
das T-Snakes (MclInerney & Terzopoulos, 1995; Mclnerney, 1997) tiveram lugar cen-
tral uma vez que uma contribuicio desta tese é a combinagao dos mesmos gerando
o método das Dual-T-Snakes (Giraldi et al. , 2000d; Giraldi et al. , 2000c). Basica-
mente, o Dual-T-Snakes consiste em incorporar ao método das T-Snakes um modelo
Dual Generalizado: um contorno ezterno envolvendo os objetos de interesse contrai
e se divide enquanto que contornos internos aos objetos se expanden: em dire¢ao as
bordas procuradas.

Com isto, pudemos colocar as habilidades topologicas das T-Snakes juntamente
com a capacidade de rejeitar minimos locais do modelo Dual evolucionério original
em uma unica metodologia. Os resultados experimentais do Capitulo 9 colocam
em evidéncias estas qualidades do Dual-T-Snakes. Estes resultados demonstram
também a robustez do novo método com relagao a minimos locais.

Uma vez que o Dual-T-Snakes ndo faz uso de correspondéncia entre as snakes,
ficamos livres da necessidade de um modelo de forma, como ¢é o caso do método
Dual original. Pudemos assim extender o método dual para formas e topologias
mais gerais.

Do ponto de vista das T-Snakes, o Dual-T-Snakes trouxe efetivamente mais
robustez quanto aos minimos locais da energia de imagem pelo balanco da ener-
gia/afinidade e pela nova nocao de proximidade (baseada na triangulacao) entre as
snakes internas e externas.

Em geral, o resultado do Dual-T-Snakes sao duas curvas limitando a regiao
onde esta a borda procurada. Fazendo proveito desta reducao do espago de busca,
nos propomos na secao 6.2 a utilizacao do modelo Dual Baseado e Prograinacao

Dindmica, uma vez que as snakes internas e externas necessarias para a aplicagao
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do algoritmo de Viterbi (secao 5.2) sdo exatamente o resultado do Dual-T-Snales.

Os exemplos com imagens sintéticas do Capitulo 9 evidenciam a principal classe
de aplicacao do Dual-T-Snakes: imagens com background e objetos de interesse com
padroes de intensidade pouco homogéneos.

A complexidade computacional do Dual-T-Snakes é O (N7). onde Ny é o ntunero
de tridingulos da divisao simplicial do espago. Uma vez que usamos sempre suakes
internas e externas, o custo computacional efetivo é sempre da ordem do dobro
daquele correspondente a usar apenas uma T-snake envolvendo os objetos.

A inicializacao do Dual-T-Snakes pode ser feita pelo usuario, ou pelo método do
Capitulo 8, este 1ltimo constituindo-se em uma contribuicao desta tese no contexto
de inicializagao de modelos deformaveis (Giraldi et al. , 2000e; Giraldi et al. , 2000b;

rraldi et al. , 2000a).

Esta metodologia usa os elementos basicos das T-Snakes (estatisticas da imagem,
triangulacdo e fungoes caracteristicas), bem como um conhecimento prévio da escala
local dos objetos, para inicializar um modelo defomavel préoximo da fronteira dos
mesmos. A complexidade deste método também é da ordem do nimero de triangulos
da divisao simplicial do espaco.

Na secao 9.2.1 tivemos exemplos de como este método de inicializacao pode ser
usado para definir a snake externa e em seguida a interua. desde que tenhamos
informacoes adicionais da geometria dos objetos.

Os exemplos do Capitulo 9 mostram que a escolha de parametros nao é critica
para o Dual-T-Snakes. A idéia é abrir mio de wma maior suavidade da solucao,
uma vez que o resultado que se deseja com o Dual-T-Snakes é apenas diminuir o
espago de busca para em seguida obter a solucdo desejada pelo método de Viterbi.

O exemplos do Capitulo 9 indicam que a politica de variacdo do limiar é mais efi-
ciente para retirar uma T-Snake de um minimo local no caso de imagens com ruidos.
Neste caso também, os resultados apresentados com imagens sintéticas evidenciam
a maior eficiéncia da definicao da normal dada pela equagao 7.3 com relagdo aquela
dada pela equagao (5.54).

O aumento da resolucao da malha se mostrou eficiente para extrair detalhes da
borda em regioes com curvatura mais alta podendo também ser usada para rvetirar
uma T-Snake de um ponto de congelamento.

Quando o resultado do Dual-T-Snakes apresentar intersec¢ao entre as snakes ou
mesmo sobreposicao das mesmas (secao 9.2.4), o espago de busca pode ser obtido
através de offsets de wma das snakes ou mesmo da solugao para a primeira busca
do Viterbi. Os offsets podem ser tomados na dire¢ao normal a solugao parcial, uma
vez que as possiveis auto-intersecgao que podem ocorrer sao resolvidas naturalmente
pelo método de reparametrizacao das T-Snakes.

A utilizacao de métodos multigrid com o Dual-T-Snakes pode prejudicar a sua-
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vidade da solucao desta fase, caso nao atualizemos os parametros ao passarmos para
wma malha mais fina. Contudo, uma vez que podemos abdicar de uma maior suavi-
dade para a solugao do Dual-T-Snakes a utilizacao de metodologias deste tipo pode
ser eficiente uma vez que a escolha dos pardmetros fica simplificada. Os resultados
das secoes 9.2.4 e 9.1.4 apontam exatamente nesta diregao.

O exemplo da se¢do 9.2.5 onde usamos um método de crescimento de regiao
baseado na triangulagao parece ser uma proposta eficiente para avancar uma T-
Snalke presa em artefatos da imagem (minimo local) que nao possam ser eliminados
eficientemente pela variacao do limiar usado na definicao da for¢a normal.

Como limitacoes do Dual-T-Snakes, temos primeiramente a necessidade de limi-
tar o passo maxinio da snake a uma unidade. Isto implica em perda de performance.
A necessidade de interacao com o usudrio na sua inicializacdo é outra limita¢do do
método.

Quanto ao método de inicializagao do Capitulo 8, sua principal limitagao esta
vinculada a necessidade de um conhecimento a priori da escala local dos objetos de
interesse.

Com relagao ao Viterbi, o maior problema encontrado é a necessidade de um
espago de busca mais refinado nas regides com curvatura mais elevada (Figuras
9.25). Se tomarmos um espaco de busca mais fino ao longo de toda a regiao limitada
pelas snakes poderemos comprometer a performance do algoritmo. Por outro lado,
a identificacdo automatica das regioes que necessitam de um espaco de busca mais

refinado dependem de testes adicionais que também possuem seu custo.

10.1 Perspectivas Futuras

Os dois métodos que constituem a contribuicao deste trabalho (Dual-T-Snakes
e Inicializa¢ao de Modelos Deformduveis) sao fundamentados na metodologia das T-
Snakes, a qual tem extensdo para 3D (T-Superficies, Apéndice C) com eficiéncia
ja& comprovada na literatura (McInerney & Terzopoulos, 1999; MclInerney, 1997).
Assim, toda a metodologia deste trabalho pode ser estendida para superficies. Os
fundamentos matemaéticos para isto sao desenvolvidos no Apéndice C.

Uma vez que estamos limitando o passo da snake a no maximo um pixel por
interagao, podemos testar a possibilidade de usar wma nocao de afinidade baseada
na energia de imagem sobre a snake; isto é, dada uma T-Snake congelada em um
minimo local. aplicariamos for¢a adicional em regioes onde o campo externo seja
menos intenso. A detecgao destas regioes da snake poderia ser feita usando-se a
metodologia apresentada em (Durikovic et al. , 1995). Tal procedimento nao seria
eficiente para bordas subjetivas e implicaria em redefinir o papel da forca normal no

Dual-T-Snakes. Além disto, sua extensao para 3D nao parece possivel.



Uma possibilidade para reduzir o esforgo computacional do método de segmen-
tacao baseado no Dual-T-Snakes e em Programagao Dinamica (se¢ao 6.2) seria usar
métodos multi-resolucao baseados em Quadtrees ou Piramides. Neste caso, primei-
ramente aplicariamos o Dual-T-Snakes para a imagem com resolu¢ao mais baixa.
Em seguida. usariamos uma técnica de minimizagao em multi-escala (Heitz et al. |
1994; Mignotte & Meunier, February, 2000) para fazer o tracking das bordas dese-
jadas pelos diferentes niveis da estrutura.

Podemos abrir a possibilidade de mais de um ponto semente em um mesmo objeto
tratar objetos com varios padroes de intensidade. Cada ponto semente seria o centro
de uma T-Snake interior. Estas snakes expandiriam, sofrendo merges durante a sua
evolucio até que finalmente tenhamos um dual snakes com apenas duas snakes.

Esta possibilidade traz a perspectiva de explorar mais intensamente a simbiose
natural entre o método das conexdes fuzzy (Udupa & Samarasekera. 1996) e o Dual-
T-Snakes discutida no Apéndice E. Os pontos sementes para o método fuzzy seriam
usaclos para inicializar o Dual-T-Snakes e o campo gerado seria usado para definir
o sentido da forca normal das snakes, como feito na secao 9.1.5.

A interacao com o usudrio é um recurso que nao exploramos no contexto do Dual-
T-Snakes. Embora o grande desafio do método seja deixa-lo totalmente automatico,
a. possibilidade do usuario estabelecer vinculos para a snake pode ser 1til, particu-
larmente para problemas onde o contraste na fronteira dos objetos de interesse é
baixo, caso tipico das imagens de Raios-X do térax analisadas na se¢ao 9.2.7.

A interacao com o usudrio vem naturalmente ligada ao desenvolvimento de um
sistema de segmentacao/extracio de bordas com interfaces independentes do Data
Explorer. Este sistema poderia incorporar nao apenas o Dual-T-Snakes mas também
o método de inicializa¢ao do Capitulo 8. Como ja apontado na se¢ao 8.3, este método
pode ser ponto de partida para uma metodologia semi-automatica de segmentacio
baseada em extragdo de bordas. Neste caso, a idéia basica é usar o resultado do
meétodo como uma pré-segmentacao da imagem a qual seria melhorada pela acao do
usuario.

Assim, regioes onde temos mais de um objeto envolvido por wma tnica snake,
e que nao foram separados na resolucao mais fina, poderia ser divididas apropria-
damente pela agao do especialista. Tal proposta pressupoe que tenhamos politicas
eficientes de interagao com o resultado inicial.

O live wire - paradigma de extracao de bordas baseado em interacao com o
usuario (Falcao et al. , 1996)- poderia ser wma primeira opgao neste sentido, junta-
mente com metodologias semi-automaticas para efetuar splits (cortes, no caso) de
regioes.

O desenvolvimento de um sistema usando estes elementos é mais uma perspectiva

futura para este trabalho. Em (Liang et al. , 1999b; Liang et al. , 1999a) encontramos
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um sistema que unifica live wire e snakes em wm método tunico. Contudo, este
sistema nao pressupoe mudancas topoldgicas.

A analise de convexidade do Apéndice D pode ser interessante no estudo de
modelos para tracking baseados em sistemas de equacoes diferencias de segunda
ordem (Peterfreund, 1999).

Os resultados da teoria de grupos de Lie sumarizados no Apéndice B e a discussao
da secao B.3 devem ser tomados como ponto de partida para uma revisao ou mesmo
generalizacao de modelos globais de snakes baseados em conceitos de invaridncia,

tais como o Al-Snakes (se¢ao 5.1.3).
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Apéndice A

Programacao Dinamica no
Continuo

Seguindo a descrigao apresentada em (Dreyfus, 1965), consideremos o problema
de encongrar a curva w = w(z), satisfazendo w (zp) = wy e w(z) = wy, e que

minimiza um funcional J [w] do tipo:

J [w] :[ F(z,w,w)dz, (A.1)

0

onde:

w = dw' (A.2)

T de

Consideremos como ponto inicial da curva um ponto (z,y), onde @ < z; em vez
do ponto inicial (zg.wp). O problema torna-se entdo encontrar a curva admissivel

w=1w(z).r <<z, comw(z)=yew(z)=1w,aqual minimiza o funcional:

J[w] = /Z1 F(z,w,w)ds. (A.3)

Introduzimos agora uma fungao auxiliar, chamada fungdo de valor étimo, através

da defini¢do:

S(z,y)= min / F(z,w,w)dz|. (A.4)
P fd

onde P é o conjunto que contém as curvas admissiveis, saindo do ponto inicial (x, y)
e satisfazendo a condigao w (z,) = ws.
Supondo agora x < z;, tomemos inicialmente um pequeno incremento Az tal

que  + Az < z;. Assim, a integral em (A.4) toma a forma:
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s+Az “z1
S(x,y) = man {/ F(z,w,w)dz + / F(z,ww)dz|. (A.5)
P Ja J Az

Nés. entao, consideramos dentre as curvas admissiveis apenas aquelas passando
por (2,1), assumindo valor arbitrdrio em @ + Az, mas que sao 6timas no intervalo

[ + Az, z1]; isto é. montamos agora o novo problema:

r+Az
Shew (T,Y) = man [/ F(z,w,w)dz+ S5 (@ + Az, w (2 + Az)], (A.6)
P T

Vamos supor vélido o Principio de Otimalidade (Dreyfus, 1965):
O caminho otimo entre dois pontos € também Jdtimo entre quaisquer dois outros
pontos sobre o mesmo .

Por este principio podemos igualar (A.5) and (A.6):

S(,y) = Snew (T, Y) (A7)

obtendo assim a expressao basica desta secao (Dreyfus, 1965):

x+Az
S(x,y) = min [/ Fz,w,w)dz+ S (2 + Az, w(x + Az)], (A.8)
P z

Fagamos agora aproximacoes de primeira ordem com a finalidade de obter uma
forma diferencial para a expressdo (A.8). Para isto, vamos primeiramente supor
que w' é continua no intervalo [z,z + Az|, e que F' também é continua nos seus
argumentos. Com isto podemos assumir que a contribuigao de w = w (z) ao valor

da integral em (A.8) sobre o interval [z,z + Az] pode ser aproximado por:

e+Az
/ Fz,w,w)de = F(x,y,y) Az +0(Az), (A.9)
onde:
,  dw
Y :T(z—l’.), (A.10)
dz

e 0(Az) denota termos em Az tais que:

0(Az)

—| =0 (A.11)

lim

Az =0
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Analogamente para a funcao w podemos escrever:

w(z+Az)=y+y'Az+o(Az). (A.12)

supondo continuidade para w e w’ em [z, z 4 Az].

Com estas aproximacoes, podemos escrever a expressao (A.8) na forma:

S(z,y) = min [F(2,y,y) Dz +0(Az)+ S(z+ Az,y+y' Az +0(Az))],

y
(A.13)

Esta expressao é ponto de partida para a formulagao diferencial do problema continuo
em programagcao dinamica.

Supondo a existéncia da segunda derivada de S (x,y) e que a mesma seja limi-
tada. nés podemos expandir o lado direito da equagao (A.13) em torno de (v,y) e

escrever:

S(z,y)= man [F(z,y,y) Dz +o(Az)+ S (2,y) + Se (2,y) Az + Sy (2,y) YAz + 0(Az)].

Y
(A.14)

Subtraindo S (z,y) de ambos os lados da equacdo (A.14) e tomando o limite

para Az tendendo a zero, obteremos a equagao:

— N . 2! P 7 o1 e i <
0= min [F(2,9,y)+ Sz (x,y) + Sy (x.9)y]. (A.15)
!
Y
Esta é a equacao diferencial parcial que deve ser satisfeita pela funcao S (xr,y). A
utilidade pratica desta equacao é dificultada pelo problema de minimizagao envolvi-
do. Uma forma de simplificar esta equagao é observar que uma condi¢ao necessaria

para que a mesma seja satisfeita serd:

0= F(z,y,9 (2,9, 5y)) + S + Sy’ (2,9, 5,), (A.16)

onde aqui fazemos uso explicito do fato de y’ ser depende de z,y e 5.

Supondo agora que F' seja continuamente diferencidvel com respeito a y'. que y’
é limitada e sem vinculos, entao, a derivada parcial com respeito a y’ da expressao
entre colchetes em (A.15) sera zero. O resultado assim obtido, juntamente com a

expressao em (A.16), forma o seguinte sistema de equagoes diferenciais parciais:
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Fy (z,y,y")+ S, = 0. (A.17)

F(z,y,y)+ S. + Sy’ =0, (A.18)

Resolvendo (A.17) e (A.18) para S, e S,, respectivamente, obteremos:

Sy = —Fy (2,9,Y), (A.19)

Sa: = _F(%%yl) + F;/’yl' (AQ’O)

Supondo que S (x,y) tenha derivadas de segunda ordem continuas, podemos de-
rivar (A.19) com relagio a x, (A.20) com relagao a y, igualando ao final as expressoes
obtidas. Apods wn simples re-agrupamento de termos, obtemos a equagao diferencial

a seguir:

Fyytfy + Fy’u’y; + (Foy + Fyy — Fy) =0, (A.21)

a qual é independente da fungao S (x,y).

Esta equacao é do tipo quase-linear; ou seja, pode ser colocada na forma:

P2, y,9) v, + Q(2,9,9) yy + R(z,y,y") = 0, (A.22)

a qual é linear nas derivadas parciais da fungao solugdo ¥’ (z,y). Existe uma teoria
especial, chamada teoria de caracteristicas, para este tipo de equacao diferencial
(Dreyfus, 1965) o que torna este problema de particular interesse teorico.

E importante ressaltar que a equacéo diferencial em (A.21) fornece wma condigao

necessaria, mas nao suficiente para garantir a globalidade da solucao.



Apéndice B

Grupos de Lie e Invariancia

Neste capitulo discutimos alguns resultados e conceitos da teoria de Grupos
de Lie que sao relevantes para problemas em processamento de imagens e visao
computacional envolvendo as noc¢oes de invariadicia e espacos de escalas

Estes conceitos sao naturalmente tratados dentro da teoria dos Grupos de Lie.
Esta teoria esta baseada nas idéias de grupo de transformagoes e variedades dife-
renciaveis.

Do ponto de vista geométrico, o conceito de variedades diferencidveis separa
claramente o objeto e o sistema de coordenadas usado para sua descrigao.

Ao estudarmos a geometria intrinseca de um objeto, as propriedades de interesse
nao estao vinculadas ao sistema de coordenadas usado para descrevé-lo. A base
matematica para a descrigao de wmn objeto, que seja invariante por transformacoes
de coordenadas, esta no cdiculo tensorial.

Do ponto de vista fisico, mais proximo portanto de visao computacional, este
problema estd diretamente ligado ao sistema de unidades fundamentais escolhidas
para descrever um fenémeno e o comportamento das grandezas derivadas quando
re-escalamos as fundamentais. A Let Universal de Invariancia estabelece que as leis
fisicas devem ser independentes da escolha das grandezas fundamentais (Florack
et al. , 1992).

Esta lei € basica para a Andlise Dimenstonal, cuja formulacdo mais rigorosa esta
no teorema dos 7 (se¢do B.2). Este resultado, por sua vez, é bdsico para o trabalho
(Florack et al. , 1992) que formula o espago de escalas partindo de consideragoes
algébricas em lugar de analiticas, como foi o caso de (Witkin, 1983).

E importante observar que ao convoluirmos uma imagem com o Kernel Gaussi-
ano, estamos de fato operando sobre o objeto (variedade), transformando-o.

A guestao agora é determinar quantidades que sejam invariantes sob transfor-
macoes do objeto propriamente dito. A base matematica da teoria de invariantes
em questao esta na teoria de grupos de Lie que é o tema central deste apéndice.

Iniciamos com conceitos necessarios a definicao de Variedades Diferenciaveis para

em seguida apresentarmos os Grupos de Lie e os conceitos da teoria de invariantes.
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Passamos em seguida ao Teorema dos 7 citado acima para entado finalizarmos com

o método para célculo de invariantes e aplicagoes.

B.1 Grupos de Lie

B.1.1 Espacos Topolégicos

Dar uma topologia sobre um conjunto F é dar wm conjunto © de partes de £
gozando das seguintes propriedades (Honig, 1976):

el) A reuniao O = U 0; de uma familia qualquer O; de elementos de O

1el

ainda é um elemento de ©;

e2) A interseccio O = 0; N Oz de dois conjuntos elementos de © ainda é um
conjunto de 0;

e3) BEe€ 0.

Nestas condicoes, o par (£, 0) é chamado espago topoldgico . Os elementos de
E sao denominados genericamente de pontos e os conjuntos elementos de © sao
denominados conjuntos abertos.

Lembremos que U O; = (J, e portanto o conjunto vazio é aberto.

i€l

Dado um ponto p € E , chamamos uma wizinhanga de p a qualquer conjunto V),
que contém um conjunto aherto O com p € O.

Um espaco topoldgico (E,0) é denominado separado ou de Hausdorff se quais-

quer pontos distintos p # ¢ tém vizinhangas V, e V, sem ponto comum.

B.1.2 Variedades Diferenciaveis

Seja M um espago de Hausdorff como definido acima. Uma estrutura diferen-
cidvel de dimensao n em M é wma familia de aplicagoes biunivocas ¢, : U, — "
onde U, ¢ um aberto de M e ¢, (Uy) é um aberto de ", tais que:

1) U U, =»M.

o

2) Para todo par a,, a aplicacao ¢g 0wt i oo (U NUz) — s (U, NTUsg) é
diferenciavel.

3) A familia {(U,. 9a)} é maximal relativamente as condicoes (1) e (2).

Uma variedade di ferencidvel de dimensao m é um espa¢o de Hausdorff com
uma estrutura diferencidvel de dimensao m (Olver, 1986).

Seja p € Ua e o (p) = (21 (), ..., Tm (p)). Entdo, o conjunto U, é chamado uma
vizinhanga coordenada de p e x; (p) sdo chamados coordenadas locais de p. O par

(Uq, o) € chamado wimna parametrizacdo (ou um sistema de coordenadas) de M em

.
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Uma estrutura analitica de dimensao m é definida como acima bastando subs-
tituir em (2) diferencidvel por suave . Neste caso, M é chamada uma variedade

suave.

B.1.3 Definicao de Grupo

Definicao: Um grupo é um conjunto G nao vazio juntamente com uma lei de

composicao interna em G denotada por (-)(Olver, 1986):

(g, h)—>g-h, onde g,h,g-h € G,

genericamente chamada multiplicacio, com as seguintes propriedades:

(1) Associativa. Se g,h,k € G, entao:

g-(h-k)y=1(g-h)-k.

(2) Elemento Identidade. Existe um unico elemento e € G, chamado elemento

tdentidade, tal que a propriedade

para todo g € G.
(3) Inverso. Para todo g € G existe um elemento denotado por ¢!, denominado

seu 1nverso, com a propriedade:

Neste caso, costuma-se dizer que o par (G, -) é um grupo, ou simplesmente que G
é umm grupo para os casos onde a operagao de grupo esteja claramente sub-entendida.

Exemplos:

(a) Seja G = Z o conjunto dos niimeros inteiros com operacao de adigdo. As
propriedades acima sao naturalmente satisfeitas, sendo o inverso de um inteiro 2
seu oposto —x. O mesmo se aplica para G = R também com a adicao.

(b) Seja G = GL (n,R) o conjunto das matrizes reals e inversiveis com a operacao
de multiplicacao. Neste caso, a propriedade associativa é satisfeita, o elemento
identidade é exatamente a matriz identidade 7 usual e o inverso de uma matriz 4 é

dado pela matriz inversa usual A~



B.1.4 Definicao de Grupos de Lie

Um grupo de Lic r — paramétrico é um grupo G que é também uma variedade

suave de dimensao r tal que ambas as operacoes de grupo (Olver, 1986):

m:GxG -G, m(g,h)=9g-h, gh €G,

e a 1IVersao

1

11 GG, i(g)=9, g€ G,

sao aplicacoes suaves entre variedades.

Exemplos:

(a) Seja G = R" com a estrutura diferencidvel trivial dada pela aplicagao identi-
dade e seja a operacao de adi¢do usual em " identificando o inverso de um vetor a
com seu oposto —x. Uma vez que, tanto a adicao de vetores quanto a inversao sao
operagoes suaves, " é um exemplo de um grupo de Lie r-paramétrico.

(b) Consideremos agora o conjunto G' = .50(2) das rotacdes no plano:

SO (2) = cos(f) —sen () 0<f<omb
‘ sen (8) cos(8)
com a operagao usual de multiplicacdo de matrizes. Observe que as propriedades de

grupo sio satisfeitas e portanto SO(2) é um grupo. A estrutura diferenciavel pode

ser obtida pela observacao de que podemos identificar SO(2) com o circulo unitario

(Olver, 1986):

S ={(cos(8),sen(8)); 0 <8 <27},

Assim. SO (2) é um grupo de Lie 1-paramétrico.

B.1.5 Grupo de Transformacoes Locais

Seja M uma variedade suave. Um grupo local de transformacoes atuando em M

é dado por um grupo de Lie GG, um subconjunto aberto U, com

{e} x M CUCGx M,

o qual é o dominio de defini¢do da a¢do do grupo, e uma aplicacao suave W : 7 — M
com as seguintes propriedades:

(a) Se (h,x) € U, (¢g,¥ (h,x)) € U, e também (g - h,x) € U/, entao:
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U (g, U (h,2)) =T (g h,z).

(b) Para todo x € M.

V(e ,z)=a.

(c) Se (g.x) € U, entao (g1, ¥ (g,2)) € U e

(g7 T(g,2)) =2

Note que, para o caso de M = U a propriedade (c) segue diretamente de (a) e

(b).

B.1.6 Orbitas

Na definicao abaixo, o termo subvariedade de uma variedade diferenciavel M
deve ser entendido como um subconjuntos de M que também é uma variedade
diferenciavel (Olver, 1986).

Uma orbita de uni grupo de transformacoes locais em M é o menor subcon-
junto (nao vazio) mmvariante pela acao das transformagoes. Mais precisamente, um
subconjunto O C M é uma érbite desde que ele satisfaca as seguintes propriedades:

(a) Se x € 0, g€ Geg-aestd definido, entio g-z € O,

(h) Se U c O, e U satisfaz a propriedade (a) entdo ou U = O ou U é vazio.

Seja G um grupo local de transformagées atuando sobre uma variedade M. Entao
dizemos que:

(a) O grupo G atua semi —regularmente (agao semi-regular) se todas as drbitas
de (& sao da mesma dimenséao das sub-variedades de M,

(b) O grupo G atua regularmente se a acao é semi-regular e adicionalinente,
para todo v € M existem vizinhancas arbitrariamente pequenas U7 de 2 com a
propriedade de que cada orbita de G intercepta I/ em um subconjunto conexo por

partes.

B.1.7 Campos Vetoriais em Variedades

Um conceito fundamental na teoria de grupos de Lie e grupo de transformacoes
sao as transformagoes infinitesimais. Para apresentar esta 1déia, necessitamos pri-
meiramente da nogio de campo vetorial em uma variedade. Iniciemos com a defi-

nicao de vetor tangente.
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Seja €' uma curva suave em uma variedade M, parametrizada por ¢ : [ C R —»
M. Em coordenadas locais x = (2!, ...,2™) a curva C' é dada por m fun¢des suaves
ro@ge) = (¢ (2),....,0"(¢)) da varidvel real ¢. Em cada ponto p = ¢(c) de C a
curva tem um wvetor tangente, dado no sistema de coordenadas local pela derivada:

d(zo¢) det de? do™ (B.1)

de de * de 777 de

E importante observar que o conceito de vetor tangente é independente do siste-
ma local de coordenadas usado numa vizinhanga de @ (Olver, 1986; Carmo, 1979).

O conjunto de todos os vetores tangentes a todas as possiveis curvas em M que
passamn por p é chamado espago tangente a M em p, sendo denotado por TM |, .

Se M é uma variedade diferenciavel suave de dimensao m entao TM |, é um

espaco vetorial de dimensao m com:

0 0

%w...’ Dz (B2)

fornecendo wma hase para TM |,, a qual estd representada acima no sistema de
coordenadas z = (2!, ...,2™).
Para distinguir entre vetores tangentes e a nocdo de campo de vetores dada a

seguir, adotaremos a seguinte notacgdo:

0

, 9
@ml+ O (E) ==+ .t O (E)

0_1,2

v |,=0¢ (¢) =¢' () G (B.3)

para o vetor tangente a C' em p = ¢ (&).
A colecao de todos os espacos tangentes correspondentes a todos os pontos p € M

é chamado o fibrado tangente de M, sendo denotado por

T™M=|)TM|,. (B.4)

peEM

Um campo vetorial v em M fornece um vetor tangente v |,& TM |, a cada ponto
p € M, com v |, variando suavemente de um ponto para outro. Em coordenadas

locais (2!, ...,2™), um campo vetorial é dado por:

15}
ozl

0

_ 0
+ & (2) =+ ...+ (x) Oxm’

v(r) = ¢ () Oa?

onde &' (2) é uma funcao suave de z.
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Uma curvae integral de um campo vetorial v é uma curva suave e paramétrica
¢ (¢) cujo vetor tangente em qualquer ponto coincide com o valor de v no mesmo

ponto; isto é:

® (€)= lg(e)s

m

para todo ¢. Em coordenadas locais, zo¢ (g) = (¢' (), .... " (¢)) deve ser a solucao

do sistema autonomo de equagoes diferenciais ordinarias

=¢ (), i=1,...,m, (B.5)

onde & () sao as coordenadas de v em z.
Para ' (z) suaves, os teoremas padroes de existéncia e unicidade para sistemas de
equacoes diferenciais ordindrias garantem que existe uma tnica solucao para (B.5)

dada a condicdo inicial (Sotomayor, 1979):

¢ (0) = 0.

Isto implica a existéncia de uma tnica curva integral maximal ¢ : [ — M

passando por um dado ponto ¢ (0) € M .

B.1.8 Fluxos e Geradores Infinitesimais

Se v é um campo vetorial, nés denotamos a curva integral maximal de (B.5),
passando por = em M, por ¥ (e,2) e chamamos ¥ o fluxo gerado por v (Olver,
1986). Assim, para cada @ € M, e ¢ em algum intervalo [, contendo 0, ¥ (&, ) serd
um ponto na curva integral passando através de z em M. O fluxo de um campo
vetorial tem as seguintes propriedades (Olver, 1986):

() W (6, ¥ (c.2)) =T (d+e,a), v € M, para todos £,6 € R tals que ambos os
lados da equacao estejam definidos,

(b) ¥ (0.x) = x. para qualquer = € M,

(c)

d
—V (g,x) = -
de (5,2) = v lqj("“)

As duas primeiras propriedades significam que o fluxo gerado por um campo
vetorial comporta-se como wm grupo l-parametrizo de transformagoes atuando em
M. A terceira propriedade simplesmente diz que v é tangente a curva integral

¥ (e,) que passa por um dado € M. O campo vetorial v é chamacdo o gerador
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in finitesimal da agho do grupo assim definido, uma vez que pelo Teorema de Taylor,

usando coordenadas locais, temos:

U(e,2)=ac+el(z)+0 (52) , (B.6)

onde:

W (=02
f(;z?):-———( ((Z l).

[

As érbitas de um grupo 1-paramétrico sao as curvas integrais maximais do campo
vetorial v.

Intensamente, se ® (g,2) é um grupo 1-paramétrico de transformacoes atuando

em M, entao seu gerador infinitesimal v é dado por:

_ dP (e =0,2)

(B.7)
de

V |z

A existéncia e unicidade da solugdo de (B.5), para o campo vetorial v assim
definido, garante que o fluxo gerado coincide com a agao (local) de ® (s, 2) em M
no dominio comum de definicao. Assim, existe uma correspondéncia wm-a-umn en-
tre grupos 1-paramétricos (locais) de transformagoes e seus geradores infinitesimais

(Olver, 1986).

B.1.9 Teoria de Invariantes

A teoria que segue é 1til no estudo de grupos de simetria para sistemas de

equagdes algébricas, isto é, sistemas de equacoes da forma:

Fi(z)=0,j=1,.,1 (B.8)

onde Fy (z), ..., Fj(2) sdo fun¢des suaves com valores reais definidas para todo x em
uma variedade M. Uma solugdo de um sistema deste tipo é um ponto x tal que
F;(z) =0, paraj =1,..,I. Un grupo de simetria do sistema (B.8) é um grupo local
de transformacoes G atuando em M tal que G transforma solucoes do sistema em
outras solucoes do mesmo.

Do ponto de vista dos problemas em visao computacional, nosso objetivo com
os conceitos que seguem é primeiramente dar a base tedrica para a apresentacao do
Teorema dos 7, usado em (Florack et al. , 1992) para a demonstracao da unicidade
do Kernel Gaussiano sob as restricoes de simetria discutidas no Capitulo 2.

Em seguida, estes conceitos aparecem de maneira mais pratica, no contexto de

determinacao de invariantes, seguindo o trabalho de (Gool et al. , 1995).
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Subconjuntos invariantes

Seja. G' um grupo local de transformagdes em uma variedade M. Um subconjunto
3 C M é chamado G — invariante e (G é chamado um grupo de simetria de <3, se

para qualquer x € S e g € G tais que ¢ - @ esteja definido tivermos g - @ € 3.

Fungoes Invariantes

Seja. GG um grupo de transformacoes locais atuando em wma variedade M. Uma
funcdo F : M — N, onde N é outra variedade, é chamada uma funcao G —
invariante se para todo 2 € M e todo g € G tal que g.z esteja definido tiver-

11108:

Invariancia Local

Seja G um grupo local de transformagoes atuando em uma variedade A/. Um
subconjunto 3 C M é chamado localmente G-invariante se para todo x € 3 existe
uma vizinhanca G C G da identidade em G tal que g - x € 3 para todo ¢ € G

Uma funcao suave F' : U — N onde U é um subconjunto aberto de M. é chamada
localmente G — invarinte se para todo x € U existe mma vizinhancga éz C G, do
elemento identidade e em G tal que F (g - ) = F (¢) para todo ¢ € G

F é chamada globalmente invariante se F'(¢g- ) = F (z) para todo x € U, g €
Gtalque g-a € U.

Invariantes e Dependéncia Funcional

Sejam (! (&), ..., (% (2) funcdes suaves com valores reais, definidas em wma vari-
edade M. Entao:
(a) CL, ....,g"‘“ sao chamadas funcionalmemte dependentes se para todo &+ € M

existe uma vizinhanca {7 de » e uma fungao suave com valores reais F (', ....2%),

nao identicamente nula em qualquer subconjunto aberto de R*, tal que:

F (M (z),...¢"(2)) =0, ~ (B.9)

para todo a ¢ U.

(b) 1, ...,C* sdao chamadas funcionalmente independentes se elas nao sao fun-
cionalmente dependentes quando restritas a qualquer subconjunto aberto I/ C M ;
em outras palavras, se £ (zl, s zk) é tal que (B.9) vale para todo @ em algum sub-
conjunto aberto 7/ C M, entao F' (zl, s zk‘) = 0 para todo z em algum subconjunto

aberto de R* ( o qual estd contido na imagem de U ).
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Teorema: Seja G atuando semi-regularmente (secao B.1.6) em uma variedade
com dimensido m. Seja s a dimensdo das drbitas correspondentes. Se a9 € M,
entdo existem precisamente m — s invariantes locais, funcionalmente independentes,
¢t (2),...,¢™* (2) definidos em uma vizinhanga de zo. Além disso, qualquer outro

invariante definido proximo de x¢ é da forma

C(a) = F(CH(2),....C" % (2) (B.10)

para alguma fungao suave F. Se a agdo de G é regular, entdo os invariantes podem
ser tomados como sendo globalmente invariantes em uma vizinhanca de xo.

Demonstragao: Ver (Olver, 1986).

B.2 Analise Dimensional

No caso de grupos de transformagdes de escala, a Teoria acima ¢ a base do
Teorema dos m o qual é fundamental para os métodos em analise dimensional.

Em qualquer problema fisico (e também em processamento de imagens) existem
quantidades fundamentais , tais como comprimento, freqiiéncia, etc, os quais podem

ser escaladas independentemente umas das outras. Sejam (2!, 2%, ... z™)

estas quan-
tidades. Assim o grupo de transformagdes de escala age sobre estas quantidades de

acordo com:

IS

(:1, 2,...,:") — (/\1:1,/\2:2,...,/\.,.:"). (B.11)

onde os fatores de escala A = (Ay, Ag, ..., A) 840 niumeros reais positivos arbitrarios.
Assim o correspondente grupo € exatamente o produto cartesiano de 7 copias do
grupo multiplicativo F dos ntumeros reais positivos (Olver, 1986).

Quantidades derivadas, tais como velocidade, luminancia da imagem como funcao
das coordenadas espaciais, etc; sdo afetadas pela transformacao das quantidades fun-
damentais dada por (B.11) acima. Se chamarmos estas quantidades por (z?, 22 2™)
e, assumindo homogeneidade dimensional (Martins et al. ., 1979), a agdao do grupo

de escalas nas quantidades derivadas toma a forma:

Ac(@tdf ™) = (AT LA AT AT A ™) (B.12)

onde os expoentes a, ; € R, i =1,...,r, 7 = 1....,m, sdo prescritos pela dependéncia
das quantidades 27 com relacao as fundamentais z*.
Se uma grandeza derivada permanece inalterada quando as fundamentais sao

re-escaladas segundo (B.11) entdo esta quantidade ¢ dita adimensional.
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2

E possivel também termos fungdes F (2!, 2%, ...,2™) = 0 invariantes pela trans-

formacao de escala (B.11), as quais sao denominadas wnit-free.

Teorema dos m: Sejam z1,z?%, ..., :" as quantidades fundamentais as quais sao

. N ; . 2
escaladas independentemente de acordo com ' — A;z'. Sejam ol 0™ as
quantidades derivadas as quais escalam de acordo com (B.12) para alguma matriz
de constantes A = (¢ ;). . Seja s o posto de A. Entdo existem m — s quantidades

adimensionais:

k= (ggl)ﬁ“' (g:Q)ﬁzk (n:m)ﬂ’"” B €RT k=1,...,m—s;i=1,...,m, (B.13)

com a propriedade que qualquer outra quantidade adimensional pode ser escrita
~ _ 9 . ~ .

como uma funcao dos 7!, w2,....7™ 7% Se F («', 22, ..., 2™) = 0 é unit-free, entao existe

uma relacao equivalente F' (2. 22,...,2™) =0 a qual pode ser expressa somente em

termos das quantidades adimensionais em (B.13):

Demonstracao: Ver (Olver, 1986).

Calculando Invariantes

Vejamos como usar a teoria de Lie para calcular invariantes. O procedimento
descrito abaixo poderia ser compactado através da derivada de Lie. No entanto,
uma, vez que a proposta desta segdo é efetivamente o calculo dos invariantes faremos
uma apresentacao menos formal seguindo aquela dada em (Gool et al. . 1995).

Suponha entao que as grandezas de interesse estao agrupadas no vetor colu-
na 7t = (m.ms. ....,mnm)T. Vamos assumir que existe um grupo de Lie G n, —
paramélrico cuja agao no espaco destas grandezas modela as mudancas de interes-
se.

Formalmente,

m =g, (B.14)

onde 7’ denota simplesmente o vetor transformado (ndo confundir com derivada).
Um invariante f é entdo uma funcio f(m) do vetor de medidas cujo valor nao

é afetado pela agao do grupo G':

f(mt') = f(g-m)= f(nt), para todo g € G. (B.15)
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Uma vez que G é um grupo de Lie temos que g pode ser expressa como uma
funcio (suave) g = g (p1.p2. .-, Pn,) dos pardmetros p; do grupo.

Se variarmnos suavemente o vetor de parametros teremos:

g(t) :g(pl (t):lh (t)w"»pnp (t)) (BlG)

Substituindo (B.16) na expressao (B.15) é imediato que:

d N
g7t (m'(t)) = 0. (B.17)

pois do contrario f nao seria um invariante.

Pela regra de Cadeia:

nm Np 0f 0777»./' (le
) U Ry I
Z Z Om; dp; dt | |

=1 j=1

Duas observacoes importantes devem ser feitas neste ponto. Uma vez que a

equacao diferencial (B.18) deve ser valida para qualquer fungao g (¢) = ¢ (p1 (£) .2 (£) s oos Py (1)),

e portanto para todo %, é necessario que:
n
= Of Om! ,
Z O O + =0, para todo j =1,2,...,mp. (B.19)
1 J

A segunda observagdo vem de uma generalizagdo do resultado B.6 segundo a

qual os operadores diferenciais:

Z UL (B.20
— 0Op; P=E\om; ) -20)

sdo geradores infinitesimais do grupo de Lie ¢ (Olver, 1986). Assiw. basta resolver
a equacao (B.19) para t = 0, para obtermos a condi¢ao necessaria e suficiente para
que f seja um invariante. Assim, temos finalmente o seguinte sistema de equagoes

diferenciais:

Nm a

m af :

g a Ir=e \ 5 =0,7=12,...,n,. (B.21)
D m;

As solucoes deste sistema fornecem os invariantes procurados. O teorema do

final da secao B.1.9 fornece ndmero de solu¢oes funcionalmente independentes deste

sistema. uma vez conhecida a dimensdo das orbitas do grupo G.
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B.3 Aplicacoes

Um exemplo simples pode esclarecer os conceitos acima. Tomemos entao o caso
do movimento rigido no plano. O conjunto de transformacoes em questao. deno-
tado por M (2). é caracterizado por trés pardmetros: o angulo de rotacao § e as
coordenadas do vetor de translagao dadas por (?,%3).

Sejam duas transformagoes A, B € M (2) . Usando coordenadas homogéneas,

estas transformagoes podem ser escritas na forma:

cos  —senf 1 cosd —seng 1ty
A= senf cosb t2 N B = S@'I"L(,b CoOS ('b ty
0 0 1 0 0 1

O conjunto M (2) munido da operagio de composi¢io de transformacoes definida
pelo produto (usual) C = A - B é um Grupo de Lie de dimensdo 3. Sua acao sobre

o R? (secao B.1.5) é definida por uma aplicagao:

U M(2) x R? - R

dada pelas seguinte expressao:

¥y = axycos(0) —ysen(0) + 1y (B.22)
yp = xi1sen(f) + yicos(8) + £y

Observemos no entanto, que ao considerarmos movimentos rigidos estamos pen-
sando em transformagoes que preservam a distancia entre dois pontos (z1,y1), (2, y2) €
2 : . ” : o T
F2. Assim, um vetor de grandezas mais completo seria m= (z1,y1, ¥2,y2)" , 0 qual

. ! T
serd transformado no vetor m = (@}, y;, 24, ys)" dado por:

r; = x1cos(f) —ysen(8) + (B.23)
y; = aysen(f) 4 yicos(8) +ts
Ty = 3008 (0) — yosen (0) + 1y
y; = aasen(8)+ yacos(8) 4ty

Formalmente, estamos procurando invariantes para o grupo M (2) atuando sobre

R? x R?; ou seja, fungdes reais f(xq,y1,Te, y2) tais que:

Tz 91,25, v5) = f (21,91, 22,42) (B.24)
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O sistema de equacoes B.21 toma a seguinte forma:

of af of af .

— - T, —— —Yo— +2x = 0, B.25
Y1 91, + 2 o0 Y2 Oz + Uay? . (B.25)
af ~ of
5’8—1 * Oxq

of df
oy oy

a qual (como j& esperado) possul solu¢ao analitica dada por:

flenyranys) = F ((x — 22)? 4 (1 — 92)2) ; (B.26)

onde F : ®? — R é uma funcao diferencidvel qualquer.

Se tivéssemos usado como vetor de grandezas apenas as coordenadas (w1,y1)
obterfamos apenas a fun¢io f = (z)° + (y1)2001110 tnico invariante funcionalmente
independente. A quantidade de coordenadas do vetor de grandezas ¢ uma escolha
que depende primeiramente da aplica¢ao desejada.

Com este exemplo simples podemos apresentar o esquema da Figura B.1, o qual
identifica os principais passos para a aplicacio pratica da teoria de Lie no célculo
de invariantes:

Apesar de matematicamente rigorosa, a aplicagdo da Teoria de Lie segundo os
passos indicados no esquema nao se faz, em geral. de maneira tao direta como no
exemplo apresentado.

Primeiramente. a solugao do sistema de equagdes diferenciais correspondente
pode exigir o conhecimento de resultados especificos sobre Teoria de Lei em equagoes
diferenciais (Olver, 1986).

Além disso, os invariantes encontrados podem envolver derivadas de alta ordem,
o que pode trazer problemas de estabilidade numérica quando aplicados.

Soma-se ainda a dificuldade inicial de definir claramente o Grupo de Lie G a
ser usado, uma vez que o conjunto de transformacoes de interesse pode nao ser um
grupo com relagao a composicao de transformagoes considerada.

Em (Gool et al. , 1995) estes problemas s@o analisados e alguns exemplos mais
elaborados sao estudados no sentido de apresentar algumas diretrizes para resolvé-los
e o potencial da teoria acima na prética.

Um destes exemplos pode ser um caminho interessante para usarmos Grupos de
Lie no contexto das snakes, ou mais especificamente, das Al-Snakes da secao 5.1.3.
Nesta formulacao considera-se invaridncia por transformacoes afins mas nao se cogita
a possibilidade de reparametrizar a snake durante sua evolucao. Tal procedimento
poderia ser necessario dependendo da proximidade da curva inicial e da solugao

procurada.
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Figura B.1: Esquema com principais etapas para aplicacdo da Teoria de Lie em
visao computacional.
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Para facilitar a apresentacao, vamos retomar a formulacido continua de modelo
original da segao 3.1.

Seja entdo uma curva parametrizada c(s), tal que:

c:[0,1] - R®?

Observemos que o operador de energia da snake dado pela expressao (3.6) de-
pende nio apenas das coordenadas espaciais x,y dos pontos da curva mas também
de derivadas destas com relacio ao pardmetro s. No caso do modelo original temos
derivadas até segunda ordem. Em modelos vinculados usados para tracking pode-
mos ter derivadas de ordem mais elevada (Black & Yuille, 1993). Facamos entao um
desenvolvimento geral.

Ao reparametrizarmos a curva segundo uma funcio s = ¢ (7) as derivadas da

coordenada (e analogamente para a coordenada y) sao transformadas segundo a

expressao:

da do

dr o O d

d*x d*d ( d_d)) d;

(Ig—'2 dr? dr e d°x

& d'¢  gdp & ( de\3 0 di?

ar® at S (&) - o5 (B.27)

— dit A

. . . . . . (lITl.a:

d™x dm¢ dp\™ drm

drm™ drm e . dr

onde m é a derivada de ordem mais alta.
Supondo que ¢ seja monotona, pode ser mostrado que vetores contendo sub-
seqientes derivadas de ¢ (iniciando com a derivada de ordem zero) transformam-se

linearmente sob reparametrizacao, segundo a matriz de transformacao abaixo:

1 0 0 0 0
0 a 0 0 0
0 b «* 0 0
0 c 3ab a® 0 B2%)
0 ... . . .adt
onde a = 4, b= 4, c= 44, ofc.

O grupo assim definido ¢ um Grupo de Lie com dimensao (m + 1).
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Voltando ao caso das Al-Snakes, teriamos dois conjuntos de transformacoes a
considerar: o conjunto das transformagdes afins e o grupo de reparametrizacao defi-
nido pela matriz (B.28) acima. Contudo, pela linearidade das transformagoes afins,
segue imediatamente cue estes grupos comutam entre si.

Do ponto de vista da teoria de invariantes, isto implica que o conjunto de in-
variantes procurado é a interseccao dos conjuntos de invariantes para cada grupo
separadamente.

Se considerarmos transformacoes afins com determinante ayjaz; — 12021 = 1,

encontramos em (Gool et al. , 1995) o seguinte invariante comum:

12 Il‘(l);‘l*.(z)| |;1?(2)17(3)I —5

9

;17(1);17(3)| +3 la‘(”;z’(z)l |1’(1);z'(‘”|
(2)|8/3

(B.29)

My

o qual é denominado curvatura afim sendo conhecida em geometria diferencial (
as barras verticais indicam determinante da matriz formada pelos vetores coluna).
Invariantes deste tipo sdo denominados diferenciazs uma vez que envolvem apenas
derivadas das funcoes coordenadas em um ponto.

Voltando as snakes, o primeiro ponto a ser levantado é quanto a possibilidade de
desenvolver um modelo de contorno ativo, analogo as AI-Snakes, mas agora continuo
em lugar de discreto e que leve em consideracao a possibilidade de reparametrizar
a snake durante sua evolugdao. Para tal, teremos que considerar os efeitos da mu-
danga de parametros juntamente com a invariancia por transformacoes afins, que é
precisamente o ponto central do desenvolvimento acima.

Como ja apontado na secao 4.4, nao ha referéncias de aplicacoes da Teoria de
Lie em modelos de contorno ativo. Somente futuras pesquisas poderao mostrar se o

desenvolvimento acima € de fato util na pratica.

Em visao computacional, contudo, os Grupos de Lie vém ganhando atencdo,
particularmente com relagdo a métodos multi-escala e invaridncia.

Como ja destacado acima, o Teorema dos 7, juntamente com certas restricoes
de simetria conduz a unicidade do Kernel Gaussiano para espacos de escala lineares
(Florack et al. , 1992).

Este fato é o ponto de partida para um modelo geométrico multi-escala em visio
(Florack et al. . 1992; Hendee & Wells, 1997). A idéia central destes trabalhos é
usar uma formulacao independente de coordenadas e que permita uma interpretacao
geométrica do espaco de escalas correspondente ao Kernel Gaussiano. Desta forma
pode-se passar naturalmente para espacos de escala nao lineares via conceitos bem
conhecidos em geometria Riemaniana (Florack et al. , 1995).

Finalizando, os trabalhos usando Grupos de Lie e seu ferramental matematico
(grupos, variedades e transformagoes) vém mostrando o potencial destes conceitos

em visao computacional e indicando que esta é uma area que pode trazer bons
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resultados tanto a nivel de generalizacoes (Florack et al. , 1995), como de solucao
de problemas que possam ser formulados envolvendo conceitos de ivariancia (Gool
et al. , 1995).



Apéndice C

Variedades Lineares por Partes e
T-Superficies

Neste capitulo fornecemos os elementos tedricos necessarios para extender o
método das T-Snakes da secao 5.3.2 para superficies gerando o método das T-
Superficies (McInerney & Terzopoulos, 1997; McInerney, 1997). Com isto, ficamos

em condicoes de propor a extensao do Dual-T-Snakes para 3D.

C.1 Definicoes Basicas

Seja. E um espaco Euclideano de dimensao finita.

Seja o C E. Entao:

(1) co(o) denota o fecho convexo de o;

(2) af f (o) denota o fecho afim o;

(3) tng (o) = af f (o) — o denota o espago tangente de o o qual é o espago linear
obtido pela translacido de aff (o) para a origem,;

(4) int (o) denota o interior relativo de o com respeito ao espago aff (o);

(5) & (o) denota a fronteira relativa de o com respeito ao espago aff (o).

Células: Sew € E,u #0ey € R, entdo o conjunto { € E | u*x > v} é chamado
um semi-espago e sua fronteira {x € E | u*vr = v} é chamado um hiperplano. Uma
interseccao finita de semi-espacos é chamado um poliedro ou célula. Assim. células
sao conjuntos convexos fechados, podendo ser limitados ou nao.

Trivialmente qualquer espago afim de dimensao finita é wma célula.

A dimensao de uma célula é identificada com a dimensao de seu espago tan-
gente, isto é, dim (o) = dim(ing (o)), e chamaremos wmna célula m-dimensional
simplesmente por m-célula.

Uma face 7 de uma célula o é um subconjunto convexo 7 C o tal que para todo

x,y € 0 e A € N vale a seguinte propriedade:
ty€o, 0<A<l, I1=XNa+dlyer=z.y€r.
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Uma face de dimensao k é chamada uma k-face. Trivialmente, uma célula o ¢é
uma face de si prépria. Todas as outras faces de o sdo chamadas faces proprias.

Usando o teorema de separacio para conjuntos convexos, pode ser mostrado que
um subconjunto 7 C o, T # ¢ é uma face de o se e somente se existe um semi-espago

£ tal que o C € e

T =0 NO0oE.

Na linguagem usual. ¢ ¢ chamado um hiperplano que suporta o em 7.

Desta apresentagao, segue imediatamente que faces sao células e que qualquer
célula tem um ndmero finito de faces. Além disso, qualquer intersec¢ao de wn
ndmero finito de faces é também uma face. Uma face propria de maxima dimensao,
isto é, dim(7) = dim (o) — 1 é chamada uma facet de o. O-faces correspondem
a vértice de o e 1-faces sao também chamadas arestas de o. Simplices sao casos
particulares de células simples e assim as defini¢oes dadas aqui sao compativeis com

aquelas da sec¢ao 4.3.

Variedade Linear Por Partes: Seja M uma familia de (N +1)—células. Para

0 <k <N+ 1, usaremos a seguinte notagao:

e~k e~
M = {T | 7 é uma k-face de alguma célula o € M } .
Além disso. indicamos:
M

=|J o

/i

oM

Nés chamamos M uma Variedade Linear Por Partes de dimensio (N+1)see
somente se as seguintes condicoes sao satisfeitas:

(1) a intersecgao oy Noy de duas células 0,09 € M & vazia ou uma face comum
de ambas as células,

(2) uma facet 7 € M

(3) a familia M ¢ localmente finita, isto é, qualquer subconjunto relativamente

i

N, ., , —
¢ comum a no maximo duas células de A :

compacto de intercepta somente um nimero finito de células de M .

C.2 Aproximando Variedades Diferenciaveis De-
finidas Implicitamente
Seja H : RN*TE 5 RN uma aplicagio suave tal que 0 € range (H). Pelo
Teorema da Funcao Implicita sabemos que o conjunto:
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M = {I e RV*M | H (2) = 0, 2 é um ponto regular de H} ,

¢ uma variedade suave de dimensao A

Nesta secao nds descrevemos wmn algoritmo para gerar uma variedade linear por
partes de dimensao K que aproxima M.

Vamos supor uma triangulacio I' em VA Se usarmos uma triangulacao do
tipo Freudenthal temos a vantagem de que dado um simplex qualquer um de seus
vizinhos pode ser obtido por regras de pivotiamento envolvendo apenas vetores de
inteiros (Allgower & Georg, 1990).

Assim como na secao 4.3 nds denotamos por Hr a aproximagcao linear por partes
de H com respeito a I'. As definigoes para pontos regulares e valores regulares dadas
em 4.3 permanecem vélidas também neste contexto.

Neste caso, se zero é um valor regular de Hp, o conjunto Hy " (0) possui a estru-
tura de uma variedade linear por partes. Mais precisamente:

Seja zero um valor regular de Hp. Se ¢ € I' possul uma intersecgao nao nula com

Hi' (0), entao M, = onN H' (0) é um politopo A" — dimensional , e a familia

Mr={M,|oel, oNH(0)#0},

é uma Variedade Linear por Partes de dimensao K.

Demonstragao: Ver (Allgower & Georg, 1990).

O algoritmo a seguir descreve os passos fundamentais de um algoritmo de conti-
nuagdo para obter a variedade M que aproxima M, embora a suposi¢ao de suavi-
dade para H pode ser relaxada sem trazer qualquer problema para a aplicacao do
algoritmo.

Nés fazemos entao apenas a suposigao de que zero é um valor regular da aproxi-
macao linear por partes Hp de H . Analogamente & se¢ao 4.3 nos dizemos que um
simplex o € I' é wm simplez de borda se ele contem uma N — face completamente
rotulada com respeito a Hp.

Algoritmo de Continvacdo Para Variedades de Dimensio K qualquer.

1. Inicializacao

Encontrar um simplex de borda o € I
Montar a lista atual de simplices de borda: > = {o};
Montar V (o) =conjunto dos vértices de o;
2. Repetir enquanto V (o) # 0 para algum o € 3,
Tomar v € V' (0);
Obter por pivotiamento de v em v um simplex ¢ vizinho de o;
Se o nao ¢é simplex de borda descartar @, retirar v do conjunto 1" (o). Retornar

a passo (2).
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Se € > entdo retirar v de V (o) e 0 de V (7) .Retornar ao passo (2).
Atualizar ) fazendo >, = > U{c};
Se tivermos i = 2 ¢ uma triangulagao do tipo CF (Figura C.1), entao os possiveis

politopos sao aqueles da Figura C.2, a menos de translagoes e rotagoes:

Figura C.1: Subdividindo um cubo (célula) para obter triangulacao tipo CF.

Case0 Case 1 Case?2

NV

Figura C.2: Politopos para triangulacao tipo CF.

Neste caso, podemos substituir o algoritmo acima pelo algoritimo dos Tetra-Cubes
para fazer melhor uso das simplificacoes decorrentes do niumero reduzido de casos a

considerar (basicamente trés).

C.3 T-Superficies

Uma das vantagens do método das T-Snakes descrito na secdo 5.3.2 é a pos-
sibilidade de estendé-lo para 3D, mantendo a mesma metodologia do caso 2D. A
base tedrica do novo modelo - denominado T-Superficies (MclInerney & Terzopou-
los, 1997; MclInerney, 1997) - foi desenvolvida acima.

Como no caso 2D, os elementos basicos das T-Superficies sao: triangulagao do
espaco, funcao caracteristica e modelo discreto para a snake.

Do ponto de vista topoldgico, uma T-Superficie é uma Variedade Linear por
Partes de dimensao 2. Do ponto de vista dinamico, uma T-Superficie é wma malha
triangular eldstica e fechada. Os pontos da malha sao denowminados nds (ou snaxels)
e os triangulos denominados elementos triangulares.

A cada no v; estdo associadas forcas eldsticas, forca normal e forgas de imagem,

gerando uma equagao de evolugao idéntica aquela da segao 5.3.2.

204



Uma vez evoluida a superficie é preciso projetar a mesma sobre a triangulacao e
atualizar a funcao caracteristica. O processo de reparametrizagao segue os mesmos
passos do caso 2D, salvo as devidas modificagdes necessdria para atualizar a fungao
caracteristica. Esta funcao tem exatamente o mesmo papel do caso 2D. Ela distin-
gue o interior do exterior das superficies (snakes 3D) permitindo tratar mudangas
topoldgicas da snake 3D pela simples aplicacao do algoritmo de continuacao da segao
anterior para determinar todas as componentes conexas em questao.

A atualizacao eficiente da fungio caracteristica é novamente o ponto central. O
algoritmo para isto é andlogo aquele descrito na se¢ao 5.3.2, observando-se agora
que temos que tratar o prisma definido por cada elemento triangular {p;, p2, p3} na
posi¢ao anterior e seu correspondente {pin, pan, P3n} Na nova posicao.

Durante sua evolugao, cada elemento triangular pode passar sobre zero, apenas
um, ou varios noés da triangulacao do espago. O poliedro formado conectando os
pontos {p1, p2. p3} com seus correspondentes {p1,,, Pan, pan} é dividido em oito polie-
dros (Figura C.4). Para determinar se um né da triangulagao foi queimado durante
a evolucao da superficie, devemos determinar se este no ¢ interior a algum destes
poliedros. O algoritmo usado é wuma extensao daquele descrito na secao 5.3.2 para
as T-Snakes.

Primeiramente, particionamos o dominio da imagem em oito subespacos através
de trés planos. Estes planos sao definidos unindo-se os dois nds de cada aresta do

elemento triangular na posi¢ao corrente com o né da malha (Figura C.3).

Figura C.3: Formagao dos espagos usados para algoritmo de classificacao em 3D.

A seguir. classificamos os trés nés do elemento triangular na nova posicao {p1,. pan. Pan }
em um dos oito subespagos (Figura C.4). O resultado desta classificacao é usado
para determinar rapidamente se um né da triangulacao foi queimado.

O algoritmo das T-Superficies é exatamente aquele das T-Snakes, usando-se
agora o algoritmo de continuagao da se¢io anterior para determinar as componentes
conexas da superficie.

A triangulagao usada em (Mclnerney & Terzopoulos, 1997; McInerney, 1997) é

do tipo Coxeter-Freudenthal pela sua simplicidade (Figura C.1).

[\)
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Figura C.4: (a)Elemento triangular se moveu para nova posicao queimando né da
triangulacao. (b)Poliedro formado pelo elemento triangular na posicoes nova e an-
tiga. (c) Particao do espaco.



Apendice D

Analise de Convexidade para
Snakes

Neste Apéndice analisamos a conexidade do modelo de snakes procurando com
isto estabelecer relacoes entre o comportamento dos modelos das secoes 3.1 e 3.2 e
os parametros correspondentes.

Dentre as propostas encontradas na literatura para tratar os problemas da nao
conexidade da energia do modelo original, encontramos a utilizagao de métodos
multi-escala , reparametrizacao, forgas adicionais, programacao dinamica, métodos
duals, interacao com o usuario e ajuste de parametros.

Nos métodos multi-escala, o modelo é resolvido para uma resoluciao mais baixa
(escala grossa) da imagem e sua solu¢do nesta resolugéo é usada como condigao inicial
para a escala seguinte (Leymarie & Levine, 1993). A medida que o método avanca
para escalas mais finas espera-se ficar mais préoximo do minimo (global) desejado.
Esta metodologia tem o custo computacional extra de se montar a representagao
multi-escala da imagem e, caso a seqiéncia de escalas utilizada nao seja adequada,
a convergéncia para o contorno procurado pode nao ocorrer.

O principio basico dos métodos multi-escala consiste no fato de que, ao passarmos
de uma resolugao mais grossa para a seguinte, acrescentamos detalhes na imagem
(pequenos artefatos e ruidos) os quais perturbam a snake. Esta perturbacao se reflete
em um desequilibrio de forgas sobre a curva podendo fazer com que a mesnia atinja
uma posicao mais proxima da borda desejada.

O efeito de perturbar a snake pode ser obtido também através de reparametri-
zagao da curva. Na prética, isto equivale a criar mais snaxels, diminuindo assim as
forgas internas.

O modelo de Balloon da segao 3.4 pode ser visto também como uma tentativa
para vencer os efeitos da nao conexidade do modelo original. Neste caso. a forca
normal adicional tem o papel de "conduzir” a snake para o minimo global diminuindo
assim a sensibilidade com relagao a inicializacao decorrente da falta de conexidade.

Assim como (Cohen, 1991), Gang Xu at al. (Xu et al. , 1994) sugerem também
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a adicao de forca internas extras mas de uma forma mais sistematica. Neste caso, a
curva é aproximada localmente pelo circulo definido pelo centro e raio de curvatura
e a partir desta aproximagcao é obtida uma relacado envolvendo os pardmetros das
forcas internas. Esta relacao fornece uma estimativa para a for¢a normal interna a
qual ¢ usada para redefinir os pardmetros do modelo durante a evolugao da snake.
O método desenvolvido por Gang Xu at al. (Xu et al. . 1994) tem ainda a vantagem
de ser menos sensivel a escolha de parametros. Contudo. o método torna a curva
menos sensivel a contornos mal definidos (subjetivos), tem o custo adicional da
determinacao da aproximacao local da curva e sua extensiao para o caso 3D nao é
6bvia.

Os métodos envolvendo programacdo dinamica e contornos duais foram discuti-
dos em detalhe nos Capitulos 4 e 5.

A interacdo com o usuario é wm ponto delicado no contexto de snakes. Embora o
principal desafio nestes métodos seja prescindir totalmente da intervencao humana,
isto pode ser dificil de conseguir na pratica, ndo apenas pela ndo conexidade da
energia mas também pela subjetividade inerente a definicao de borda de objetos
numa imageis.

Dentre as metodologias usadas para interagao com o usuario temos a utilizacao
de pontos atratores ou repulsores e a criagao de modelos hibridos usando o método
de snakes e métodos de extragao de bordas baseados em paradigmas interativos, tais
como o live-wire (Liang et al. , 1999b; Falcao et al. , 1996).

Outro método para lidar com este problema consiste primeiramente em procurar
condigoes que garantam a conexidade da energia (3.6) na regiao de interesse. Tendo
a garantia de conexidade, um método de otimizagao pode ser aplicado com seguranca
de convergéncia.

O ponto de partida deste Apéndice é procurar condigdes que garantam a cone-
xidade da energia (3.6) na regido de interesse. Em (Davatzikos & Prince, 1999)
encontramos semelhante analise, baseada em um modelo discreto de snakes.

A apresentacao a seguir esta baseada em nosso relatorio técnico (Giraldi & Oli-
veira, 1999). O principal objetivo deste trabalho é extender a andlise de conexidade
da energia apresentada em (Davatzikos & Prince, 1999) de forma a incorporar o
espago de velocidades da snake. A principal conseqiiéncia desta andlise é encontrar
condicoes necessarias para garantir a convergéncia para o contorno desejado de uma
versao para dimensdo finita do modelo da secao 3.2.

Neste sentido, iniciamos revisando o trabalho de (Davatzikos & Prince, 1999).
A seguir apresentamos o modelo de snake de interesse, o qual se constitui em wm
sistema dinamico cuja andalise qualitativa é apresentada na secao D.2.2. Finalmen-
te, apresentamos a andlise quantitativa do mesmo a qual interliga os pardmetros

dinamicos (massa linear u e amortecimento ) com a energia potencial do mesmo.
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D.1 Analise de Convexidade do Modelo Original

A andlise de conexidade do modelo (3.6) poderia em principio ser feita via se-
gunda variagao (Dubrovin et al. , 1984) do funcional de energia. Infelizmente, os
resultados de semelhante andlise sdo de pouca utilidade pratica o que dirigiu a pes-
quisa na direcao de versoes discretas do modelo (3.6).

Com esta simplificagio, o funcional (3.6) se torna uma fungao nao-linear. O pro-
blema de otimizagao correspondente pode ser resolvido entdo por um método do tipo
stepest descent (Chapra & Canale, 1988), desde que se possa garantir conexidade
da energia discretizada. Dai a importancia do estudo de conexidade do modelo.

Consideramos entao a curva (snake) como uma cole¢cao de pontos

{q,;: (zi,4:)7 z:o1\} (D.1)

onde ¢; = c{i/N) e ¢ é a curva.
Na andlise desta secao estaremos supondo contornos abertos e os parametros w
e wy do modelo (3.6) constantes. Desta forma, o vetor de pontos livres da curva

(discreta) sera:

d= (g1, 42, > qN-2,qN-1) - (D.2)

Assim, n6s podemos obter wma aproximagao discreta expressao 3.6 pela aplicacao

de diferencas finitas do tipo usado na sec¢ao 3.2.3, obtendo-se

E‘(d) - Eint(d) ‘l’Ee.T/(d)-, (D?))

onde Fjy (d) e Eey (d) sdao as versdes discretas das energias interna (funcional (3.4))
e externa (funcional (3.5)) do modelo original. As expressoes exatas para Ejy (d) e

Eegi (d) pode ser encontradas em (Davatzikos & Prince, 1999) .

A condigao necessaria para d minimizar £ (d) ¢ dada por:

VE(d) = w N (241d — b)) + w; N> (24,d — by) + V4P = 0, (D.4)

onde by, by sao vetores de dimensdao 2(N — 1) relacionados com as condicoes de
fronteira, Ay = diag(B1) e Ay = diag(Bs) com B sendo uma matriz simétrica
do tipo Toeplitz. 3-diagonal, cuja primeira linha é (2, —1,....0) e By é wma matriz
simétrica e 3-diagonal (para detalhes ver (Davatzikos & Prince, 1999)).

Se E(d) é estritamente convexa, entdo (D.4) é também condicao suficiente, e d

é o unico pounto de minimo para £ (d).
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No que segue, o dominio de definicao do potencial P é denotado por K. Assim,

o dominio D onde d toma valores é dado por:

D = {(QI-C./'Zﬁ---'v ql\-"f'Zﬁq}\f’*l) € RZA’_Z; qi € 5]%21 - 1"”7‘/\[_ 1} > (D5)

D.1.1 Andlise de Convexidade

O objetivo em (Davatzikos & Prince, 1999) é estabelecer condigoes para as quais
E(d) é estritamente convexa. O fato de E (d) ser uma funcio escalar definida em
D dado acima implica que E (d) serd estritamente convexa em uma regiao R se a
matriz Hessiana de E (d) ( aqui denotada por D*E (d) ) for definida positiva em R;

isto é, se o menor autovalor de D?E (d) for maior que zero:

Amin (D*E (d)) > 0 <= Ain (D?Eint (d) + D*Eeyy (d)) > 0, (D.6)

onde D?E;,, (d) e D*E (d) sdo as Hessianas de Ejpy; (d) e Eeyy (d). respectivamente.
Usando o fato de que o menor autovalor da soma de duas matrizes simétricas é
maior ou igual a soma dos menores autovalores das duas matrizes, 1ds encontramos

a seguinte condi¢ao suficiente para garantir a conexidade de FE..q (d):

/\min (D2Eint (d)) + )\min (D2Eemt (d)) > 0 (D7)

Pode ser mostrado que os autovalores de D?FEyy, (d) coincidem com aqueles da
matriz 2w NA;+ 2wy N3 A, (Davatzikos & Prince, 1999). Além disso, uma vez que
A; é diagonal de blocos, seus autovalores coincidem com aqueles de B;. De maneira
similar, os autovalores de A, coincidem com aqueles de B,. Portanto, concluimos

que:

)‘min (D2E£71.t (d)) > 2w Ar)‘min (Bl) + 2""-"21“!3/\111in (Bz) > 0. (DS)

Uma vez que B; é Toeplitz 3-diagonal, seus autovalores podem ser encontra-
dos via uma férmula recursiva (Davatzikos & Prince, 1999), obtendo-se o seguinte

autovalor minimo:

&m(&):2(1—cm(%>>. (D.9)

Os autovalores de B; satisfazem uma relagido de recursdo a qual nao possui uma
solucao explicita, mas apresenta um limite inferior dado por (Davatzikos & Prince,

1999):
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Amin (B2) > Amin (B1)”. (D.10)

Substituindo as expressoes (D.9)-(D.10) em (D.8) encontramos o seguinte resul-

tado:

m

A (D B ()) > din N (1= cos (11\3—)) + 80, V° (1~ cos (N))Z. (D.11)

Analisaremos a seguir a energla externa.

D.1.2 Hessiana da Energia Externa

Primeiramente, ndés devemos notar que a matriz D?E.,, (d) é diagonal de blocos

com os elementos da diagonal dados por:

1 &?Plqi) P Plaw)
. da? Ox;dy; . AT :
D,‘ = V 32P(q;) B:"P(q;,) , 1= 1. _k\ — 1. (DlZ)
i dxidyi dy?

T
onde ¢; = (@3, y;)" .

Assim, os autovalores de D?Fgy (d) podem ser determinados encontrando os
autovalores das matrizes 2 x 2 acuna.

Uma solugao direta produz:

Ajl = Pew (([i) + Pyy ((ji) + \/EI ((ji) - PUU (([i))z + 'LPEU (Qi)

2N IN (D.13)
2,
A P (@) + Pyy (i) \/( Poa {4i) = Pyy ()" + 4]3_3!/ (4)

2 = N B 2N s (D.14)

paraz = 1,....N — 1. O autovalor minimo é:
Amin (D Eege (d)) = min{ X, Aig; 1 =1,..., N — 1}, (D.15)
Nos podemos dar um passo além para eliminar a dependéncia destas expressoes
com relacao a localizagdo especifica dos pontos ¢ = (:ui,y,;)T. Para isto, vamos

definir:

] — P.m-(il’-;y)*FPyy(I-,y) \/(‘P"T:U(I;y) _Pyy (T’y))2+4p7zll (‘l"’y)
ne IN t TN > (D.16)
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) 2 A y g
] _ —P.’lf.’E (:U,y) _I_ Pyy (:lj)y) - \/@L'L (:E)y)—— Pyy (‘,E’y)) —I_'—LP'LZ!/ (lsy) (D 17)
2 = IN 2N .; '

Vejamos como é possivel simplificar estas expressoes. Primeiramente, nos consi-
)T

deramos a curva isopotencial passando por um ponto (,y)" e assuninmos a principio
que sua curvatura é nao nula. Nds podemos entao definir um sistema de coordenadas
polares (local) cuja origem coincide com o centro de curvatura da curva (ver (Xu
et al. , 1994) para detalhes). Nds agora consideramos o potencial como uma fun¢ao
das coordenadas locais r e ¢ (Figura D.1), e procuramos expressoes para Pyp. Py,. €

Py nas novas coordenadas.

-
\.\_7_

Circulo Osculador

[solinha do Polencial 7

Figura D.1: Sistema de coordenadas locals no centro de curvatura da isolinha de
potencial passando por um ponto q.

Primeiramente, pode ser mostrado que Py = Py, = 0 (Davatzikos & Prince,
1999). Além disso, notamos que os potenciais usados para extragao de bordas pos-
suem curvas impoténciais aproximadamente paralelas préximo as bordas, especial-
mente quando estas sao suaves.

Por esta observacao, é possivel assumir P4 & 0, e finalmente, aproximar (D.16)-
(D.17) por:

Py (2, y) + 222 P, (x,
hy @D 1P, (2,y) — L (@,y) (D.18)
4 r(z,y)
Prr (2,y) + T8 P, (2,
hy =~ (@y) P (z,y) — M (D.19)
4 r(z,y)

N
—
[\]



Pode ser mostrado que (Davatzikos & Prince, 1999):

min {hi(z,y),h2 (z,9)} = min {ei(z,y),e(2,y)}, (D.20)
R R
onde:
Py (2,9) L (2, y)
ey = P (@) ) = rY) D.21
€1 (l-,y) 9 ’ 62(15y) I ('I,y) ( )

Usando esta expressao e o fato de que:

T

lim 2N? (1 — Cos (—>> =7 (D.22)
N = N

nds podemos eliminar a dependéncia de N em (D.11) e finalmente escrever a condigao

de conexidade procurada na seguinte forma:

A(R) +wm® +wpnt >0, (D.23)

onde A(R") = min {e;(z,y).e2(2,y)} e R” é um subconjunto de R contendo a
R

regiao de interesse.

Com esta andlise ¢ possivel garantir que um método de otimizagao convergira pa-
ra a solucao de (D.4) em R”. No entanto, nada garante que esta solucao seja a horda
desejada. A expressao acima fornece limites inferiores para os parametros do mode-
lo. Estaremos mais seguros da eficiéncia do método se limitarmos superiormente o
intervalo de variagao de wye ws.

Em (Davatzikos & Prince, 1995) encontramos um trabalho nesta direcao no con-
texto de processamento de imagens tomograficas do cértex cerebral. Neste trabalho
parte-se de um modelo de snakes sem rigidez (w; = 0) e uma forga externa especifica.
Usando-se uma representacao em série de Fourier para a snake, pode-se interpre-
tar o as equagoes de Euler-Lagrange correspondentes como um filtro no espaco de
freqiiéncias aplicado sobre os dados. A freqgiiéncia de corte deste filtro (cutoff fre-
quency) esta diretamente relacionada ao parametro w; e fornece o limite superior
desejado (para maiores detalhes ver (Davatzikos & Prince, 1995)).

Este procedimento foi aplicado originalmente no contexto de modelos deformaveis
em visao computacional (Witten, 1993) tendo resultado em um algoritmo elegante
para o tracking no espago de escalas linear (suavizacao Gaussiana). Contudo. estes

métodos estao fora do escopo deste trabalho.
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D.2 Snakes em Dimensao Finita

No modelo de contorno ativo original usado acima a otimizacao da energia pode
ser feita via um método do tipo stepest descent, por exemplo.

Como mencionado na se¢ao 3.2 wm outro método para otimizar a energia da snake
consiste em imergir a curva em wm meio viscoso e resolver as equacoes dinamicas
correspondentes [Black-Yuille (1992)]. Esta metodologia é mais robusta em relagao
aos minimos locals, mas é ainda sensivel & nao conexidade da energia. Nesta secao
procuramos quantificar esta sensibilidade o que resulta em uma analise baseada em
conceitos de sistemas dindmicos e com um apelo geométrico caracteristico do estudo
das equagoes diferenciais ordindrias. Por outro lado, a andlise que segue pode ser
vista como uma generalizacao daquela apresentada acima, envolvendo agora também
o espaco de velocidades.

Seja entio um espago de curvas admissiveis de dimensao finita, isto é, estaremos

supondo que as bordas dos objetos de interesse possam ser representadas na forma:

N
. T :
c(s) =) afi(s) = BTQ, (D.24)
1=0
onde B = {fo, f1...., fn} é um conjunto de fungoes linearmente independentes (base
do espago) e ) = (ql,qz,...,qNHZ,qN_l)Té um vetor coluna de pontos do plano,

geralmente denominados pontos de controle da curva.

Os exemplos mais comuns de modelos deformdveis deste tipo sao as D-NURBS
(Qin & Terzopoulos, 1996), Splines Ativas (Black & Yuille, 1993) e B-Snakes (Brigger
et al. , n.d.), os quais s@o bascados em fungdes polinomiais por partes pertencentes
ao espaco das fungoes quadrado integraveis (7).

A configuragao instantanea do sistema ¢ dada por wn ponto em um espaco de
configuragoes de dimensao (2N + 2), cujas coordenadas (generalizadas) sio dadas

pelos N + 1 pontos do vetor ¢ acima. Uma vez que a curva se deforma, os pontos

de controle se movimentam e assim temos um vetor de velocidades () associado com
(. O estado completo do sistema (snake) ¢ definido pelo par | Q.Q) |.

Uma vantagem de usar curvas da forma (D.24) é que as equacoes de movimento
correspondentes (equagoes de Euler-Lagrange) formam um sistema de equacoes di-
ferenciais ordinarias. Estas equagdes sdo as analogas aquelas obtidas na secao 3.2,
mas agora para dimensao finita.

Para desenvolver estas equagoes, procederemos analogamente ao que foi feito na
secdo 3.2. Assim, definimos:

Energia Cinética



Jdc

il =5 Q My Q) . (D

N>
[
=

T<é)—1/

onde My = [ BBTds e i é a massa linear.

Dissipagao de Energia

OUqt (- ' :
o <c) - —% 0T My Q. (D.26)

onde v € o coeficiente de amortecimento.

Energia Potencial Elastica

Bt = w1Q7M1Q + wQ MyQ. (D.27)

onde w; e wy sao os parametros de elasticidade e rigidez definidos na secao 3.1 e:

"dB dBT "d*B &*BT _
M, = | —  ——ds, My = : —ds. (D.28)
ds ds ds?*  ds?
Energia Potencial Externa
Eewt = / P(c(s,t))ds. (D.29)
Energia Potencial do Modelo
Ep = Bt + Feat. (D30)
A Lagrangeana correspondente é dada por:
L(c,e.d.d")=T—E,—U,. (D.31)

As equagoes de Euler-Lagrange, derivadas via Principio de Hamilton (Goldstein,
1981), para o sistema descrito pelas equagoes (D.25)-(D.30) compode o modelo de
snake que usaremos nesta secio. Estas equagbes possuem a seguinte forma (Black

& Yuille, 1993):

T ; OF
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Substituindo (D.25)-(D.30) nesta expressao nés encontramos o seguinte conjunto

de equacoes:

1Oy Q MY (w0 My + waMy) Q = My T, (D.33)
onde:
1 [P (c(s,1)

A anélise de pardametros apresentado na secao 3.2.1 se aplica igualmente para
este modelo. Contudo, a restricao a dimensao finita permite agora reduzir o modelo
de snakes a um sistema dinamico, ndo mais envolvendo derivadas parciais 10 espaco
(como no Capitulo 3, o que simplifica sua anélise.

Vejamos inicialmente, o efeito da massa e coeficiente de amortecimento no com-

portamento do método numeérico.

D.2.1 Analise Numérica

Uma vez que o sistema (D.33) é constituido por equacoes diferenciais ordinaria,
podemos discretiza-lo usando apenas diferencas finitas no tempo. O esqueina numérico

adotado é definido pelas expressoes a seguir:

|~

Qit—7)~—[Q)—Qt—27)], (D.35)

[N}

T

Q-1 m Q) 2Q(t—7) +Qt 7). (1.36)

Procedendo identicamente ao que foi feito na segao 3.2.3 encontramos o segninte

sistema linear:

AQUT = ptiTT, (D.37)
onde:
A= [(f‘— n l) My + A’] , (D.38)
T2 27

T 2T

_ 2 1
BYT = 9F (T— 1) + (—é‘ ) Mot — ("2 - —) MoQ', (D.39)
T



O ndmero de condicao da matriz A na norma 2 é dado por (7):

Amax (M0) = Amin (Mo)  Amax (Mo)

o (A) =1 , D.40
maA) =14 Awmin (Mo) T (D-40)
onde:
L (B _
s=(5+7) (D.41)

Portanto. obtemos conclusoes equivalentes aquelas da secao 3.2.3, ou seja. que
melhoramos a estabilidade numérica do sistema linear (D.37) quando aumentamos
os valores de ft e A ou diminuimos o passo no tempo 7.

Contudo, novamente temos um trade-off entre estabilidade, performance e efi-
ciéncia do modelo. As proximas secoes tém por objetivo final quantificar este trade-

off.

D.2.2 Analise Qualitativa

A analise do esquema numérico apresentada acima foi um caminho para obter
relacoes entre os parametros e o comportamento do modelo. Outra possibilidade
neste sentido é analisar o modelo continuo. Iniciemos por uma analise simples do
sistema (D.33).

Do ponto de vista mecénico, temos um sistema fisico cuja energia mecanica (po-
tencial mais cinética) decresce em wma taxa dada pela expressao (D.26). Assim,
uma vez que nao ha ganho de energia mecanica, o sistema atingird o estado es-
tacionario em algum ponto do espago de configuragao. Das equacoes {(D.33) nds
podemos mostrar (abaixo) que este ponto é um extremo da energia potencial.

Assim, independentemente das condi¢Oes iniciais e parametros, esta andlise sim-
ples mostra que um extremo da energia potencial é sempre atingido. Neste ponto,
duas questdes surgem naturalmente:

(1) Uma vez que a energia potencial ndo é convexa em geral, como encontrar
condigoes iniciais e parametros apropriados para atingir o minimo local (ou global)
desejado?

(2) E quanto a taxa com a qual a solu¢do do sistema converge para o minimo
desejado?

A primeira questao é discutida em (Giraldi & Oliveira, 1999) utilizando-se for-
malismo Hamiltoniano (Goldstein, 1981) e esta fora do escopo desta apresentagao.

Nesta secao e na proxima apresentaremos uma resposta para a segunda questao a
qual liga a analise de conexidade da energia potencial e os parametros dinamicos (u

e v) do modelo. O resultado a ser obtido mostra a relagao estreita entre a dinamica
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do sistema (D.33) e os autovalores da Hessiana da energia potencial dada por (D.30),
sendo portanto uma extensao da andlise da secao D.1 incorporando agora o espago

de velocidades.
Primeiramente, vamos colocar o sistema de equagoes diferenciais ordinarias de

segunda ordem da expressao (D.30) na forma:

G=7(0.9), (D.42)

Vamos reduzir este sistema para um sistema de primeira ordem pela transfor-

magao usual (Sotomayor, 1979):

h=0Q, @.=0Q. (D.43)

Assim, a equacao (D.33) torna-se:

Ql = (D.44)
Q2 = [(Q1,Q2)

Chamando:

T = <8;> X1:Q2€X2:f(Q1,Q2), (D-45)

o sistema (D.44) torna-se:

=X (2), (D.46)

- N & : , . L
onde X (x) = (X1, X3) . O sistema (D.46) é auténomo e de primeira ordem. Se
a energia Ep ¢ de classe C'? entdo o campo X serd de classe C'' e o problema de

Cauchy:

=X (2), x(0) = 20, (D.47)

tem solu¢ao dnica (Sotomayor, 1979).
Da teoria de sistemas dinamicos nds sabemos que os pontos que resolvem a

equagao:

(D.48)



chamados pontos singulares (ou criticos), sio fundamentals para a caracterizagao
qualitativa da solugdo de (D.46). Um resultado fundamental no contexto das snakes
emerge da andlise destes pontos. Primeiramente, devemos notar que estes sao exa-
tamente os extremos da energia £,.

Para mostrar isto, vamos denotar por & uma solucao de (D.48). Assim, pelas

definicoes de @1 e ()2 dadas nas expressoes (D.43) teremos:

Q = 0. (D.49)

para todo t. logo:

@ = Const. (D.50)

Se nés tomarmos o modelo de snake (D.33) nds veremos que tal ponto, o qual é

uma solugao do sistema (D.44), é também uma solugao da equagéo:

| =

(wlﬂ/fl 4 L()g]\([g) Q = F, (D51)

[\

’

e assim, é também um extremo da energia E,. Inversamente, se um ponto ¥ é uma
borda (@2 = 0 portanto) e satisfaz a equacao (D.51) entao é um ponto singular de
X.

Portanto, as informagoes basicas da topologia do espaco de fase para (D.46) estao
relacionadas as solucoes de (D.51) as quais sao de fato os pontos que procuraimos.
Para que o modelo (D.33) seja eficiente, qual deve ser a relagao entre esta topologia
e a borda que procuramos?

A tunica possibilidade é que a borda seja um atrator, isto é, um né ou foco estivel
(Figuras D.2.a). As outras possibilidades para pontos singulares estao também re-
presentados na Figura D.2 e fica claro as dificuldades inerentes, isto é, ou encon-
tramos subespagos instdveis nos quais a solu¢do foge do ponto desejado (Figuras
D.2.b-e) ou entao teremos componentes ciclicas para a solugao (foco instavel da
Figura D.3) o que vai dificultar, ou mesmo impedir, a convergéncia.

No caso da Figura D.3 existe ainda um problema relacionado com a estabilidade
estrutural do sistema correspondente. De fato, o sistema neste caso é estrutural-
mente instdvel o que implica em problemas numéricos devido bifurcagoes que podem
ocorTer.

Concluindo, para que a borda procurada seja um atrator, nos temos que escolher
os parametros (g, v, w1 e wy) de tal forma que os autovalores de DX tenham parte
real estritamente negativa (Sotomayor, 1979) na solucao & da equagao (D.51). Este

é o resultado central desta se¢ao, o qual pode ser colocado da seguinte forma:
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@

Figura D.2: Sistemas dinamicos hiperhbdlico 3D.

Os pardmetros do modelo devem ser escolhidos de tal forma que a borda procurada
seja um. atrator ou foco esldvel na topologia do espago de fase de (D.46).
Na préxima secao, nés demonstraremos que uma condigao suficiente para isto é

que a energia B, tenha um minimo (local ou global) na borda procurada.

N
-/

>~
o

Figura D.3: Foco instavel.

D.2.3 Convexidade e Atratores

Provaremos nesta se¢ao a seguinte afirmagao:

Um ponto singular x de X é um alralor ou foco estivel se a energia dada por
(D.80) € estritamente conveza em uma vizinhanga de x, isto €, se x € um minimo
local de E,.

Para demonstrar este fato, nds devemos analisar os autovalores da matriz D.X
em um ponto singular @ supondo que a energia potencial ¢ estritamente convexa

em uma vizinhanca V. de a. Se estes autovalores tém parte real ndo-nula entao nos
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podemos usar 0 Teorema de Hartman para linearizar o campo X em V% (Sotomayor,
1979).

Portanto. da teoria de sistemas dindmicos lineares, se todos os autovalores de
DX tém parte real estritamente negativa nds teremos um né ou foco estavel e a
afirmacao acima fica demonstrada.

De (D.44)-(D.45) nds vemos que a matriz DX tem a forma:

DX — 0 INxN (D.

—ﬁMo—lD2 (Bp) —Fnxw

Ut
[\
-~

onde Iyyn ¢ a matriz identidade de ordem N, D? (E,) é a matriz Hessiana da energia
potencial E, e My é a inversa de My definida em (D.25).
é

A equacao de autovalores/autovetores para DX (2) é da forma:

DX v =ov, (D.53)

onde (-) significa multiplicacao de matriz por vetor.

Usando (D.52) acima nds podemos escrever esta expressao na forma:

Vg = 0OV, (D54)

1
—1 72 Y
——M;'D*(E,) vy — —1-vy—ovy, = 0.
0 P 1
i 0
Isolando v, na primeira destas equagdes e substituindo o resultado na segunda

obtemos a seguinte expressao:

1 ; ‘
CIMF'DY(B,) v — 01T vy — 0%y = 0. (D.
1 .

(@3

a qual depende somente de vy:

Relembremos que nds estamos apenas interessados no sinal dos autovalores o;.
i = 1,...,2N, supondo que os autovalores oy, 2 = 1,....,2N da Hessiana D? (E,)
sa0 estritamente positivos. Primeiramente, notemos que a equacao (D.55) pode ser

colocada na forma:

D?(E,) - vy = M, - vy, (D.56)

onde:

B=—(oy+po?). (D.57)

N
o
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Assim, nés temos um problema de autovalores/autovetores generalizado, bem
comum no estudo de modos de vibragao para estruturas mecanicas (Bath & Wilson,
1976). Pode ser mostrado que se My e D? (E,) sao definidas positivas e simétricas,
os autovetores procurados sao My, D?* (E,) —ortogonais. isto é:

OIMy®; = 65,  OID*(E,) ®; = §i3. (D.58)

Usando estas relacoes, é direto mostrar que a equacao (D.56) é equivalente a:

Bi+ oy +puot=0, i=1,..,N, (D.59)

cujas solucoes sao dadas por:

L. : i=1...N, (D.60)
2u
onde:
Ay =% —4dud;. (D.61)
Para @ ser um atrator é necessario que:
duf; >0, 2=1,...,N. (D.62)

Uma vez que My representa uma norma (portanto é definida positiva e simétrica),
uma condi¢do suficiente para a condicdo (D.62) ser verificada é que D?(E),) seja
definida positiva, ou seja, se a borda procurada seja wm minimo local da energia £,.

Portanto, a afirmagao do inicio desta secao esta demonstrada.

D.3 Discussao

Algumas consideracoes podem ser feitas a partir da discussao acima. Primeira-

mente, lembremos que o chamado Amortecimento Crilico ocorre quando:

7 —4ppi =0, (D.63)

sendo caracterizado por wma convergéncia rapida para a solugao, na direcao ®;

(modo correspondente). Como primeira conseqiiéncia do resultado (D.62) nds vemos
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a impossibilidade de conseguir amortecimento critico em mais de um modo neste
modelo.

Uma forma de contornar esta dificuldade é substituir a matriz v My pela série de
Caughey dada por (Bath & Wilson, 1976):

1=p—1 )
C=M Y M K] (D.64)

=0

uma vez (ue agora terfamos varias constantes de amortecimento. A expressao
(D.64) tem a vantagem de manter a mesma transformacao para diagonalizar a matriz
de amortecimento (Bath & Wilson, 1976). mantendo portanto o desenvolvimento
acima.

Analisando agora a expressao (D.60) observamos que esta interliga os dois ele-
mentos basicos do modelo dinamico de snakes dado pela equagao (D.64): a energia
potencial (através do sinal dos autovalores f3;) e a dinamica da snake (através dos
parametros p e ). Neste sentido, (D.60) generaliza (Davatzikos & Prince, 1999),
agora incorporando o espago de velocidades.

Além disso, este resultado pode ser visto como um complemento para a discussao
da segao D.2.1. Nesta ultima, nds observamos que quanto maiores p e v melhor era a
estabilidade numérica, mas havia um trade-off com relacao a performance/eficiéncia
do modelo. A expressao (D.60) quantifica (a0 menos teoricamente) este trade-off,
mostrando tamhém que a perda de performance para valores autos de p e vy se
deve ao fato de que estes podem fazer A; mais negativo e assim o termo oscilatdrio
correspondente mais alto.

O principal ponto agora seria como precisar a vizinhanga V.. A energia E, nao
poderia fornecer a resposta a esta questao porque esta nao envolve o espaco de
velocidades. Tal observacao aponta na direcao da necessidade de uma quantidade
(fisica) cuja analise de conexidade seja determinante da dinamica do modelo e que
incorpore o espago de velocidades. Tal quantidade é exatamente a energia mecéanica
do sistema cujas propriedades de interesse surgem naturalmente na Formulagdo
Hamiltoniana do modelo de snakes.

Esta formulacao é desenvolvida no contexto de snakes em (Giraldi & Oliveira,

1999) mas esta fora dos propositos desta dissertacao.
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Apendice E

Método da Conexoes Fuzzy

As imagens capturadas por instrumentos de aquisi¢do (caAmeras, tomdgrafos, etc)
possuem indefini¢oes que dependem de fatores tais como limitac¢oes de resolucdo,
tanto espacial quanto temporal, parametros fisicos, e outras propriedades dos dis-
positivos. Isto implica que a definicao dos objetos de interesse a partir de padroes
de intensidade vai sofrer imprecisoes gerando subjetividade.

Em decorréncia disto, argumenta-se em (Udupa & Samarasekera, 1996) que a
nocao de objeto em uma imagem digital deve ser definida formalmente via conceitos
fuzzy.

Dentre os métodos de segmentagao baseados em conceitos desta teoria, o método
das conexoes fuzzy (Udupa & Samarasekera, 1996) ¢é particularmente interessante
para este trabalho, uma vez que este envolve a escolha inicial de pontos semente, os
quais podem ser usados para inicializar o Dual-T-Snakes.

Outro aspecto interessante deste método € que seu resultado pode ser incorporado
facilmente na defini¢do da for¢a normal do Dual-T-Snakes, constituindo-se assim em
uma metodologia alternativa para nosso trabalho.

Este método ja foi usado conjuntamente com modelos deformaveis (Jones &

Metaxas, June, 1998). Vejamos seus elementos basicos.

E.1  Subconjuntos Fuzzy

Seja X um conjunto de referéncia (nao vazio). Um subconjunto fuzzv A de X é
] ] . )

wm conjunto de pares ordenados dado por:

A:{(*T).LLA (l)) I'L EX}7 (El)

onde:



é a funcio de inclusio (membership function) of A em X. Nos dizemos que A ¢é
nao vazia se existir @ € X tal que 4 (z) # 0. O subconjunto fuzzy vazio de X,
denotado por ¥, satisfaz ue (z) = 0, para todo @ € X.

A unido e interseccdo entre dois subconjuntos fuzzy A e B de X é definida como

segue:

AU B = {(a,naup(2)) v € X}. (E.3)

onde para todo v € X, paup (v) = max{ua ().},

AN B ={(x, tanp () | v € X}, (E.4)

onde para todo ¥ € X, ptang (v) = min{ua (x),}.

Uma relagao fuzzy p em X é um subconjunto fuzzy de X' x X dado por:

P = {((lvy) ) Hp ('L,'U)) l (fb’,y) e X x JX}

onde

pp: X x X — [0,1]

Nos representaremos uma imagem digital n-dimensional por uwm par 2 = (C, f).
onde C' é um array n-dimensional de pares ordenados de inteiros e f é uma funcao que
associa a cada pixel da cena um array m-dimensional de inteiros que correspondem

a intensidade de imagem.

E.2 Método da Conexoes Fuzzy

Este método foi proposto inicialmente em (Udupa & Samarasekera, 1996). Pos-
teriormente foi entendido para admitir a possibilidade de segmentar umn cena com
varios objetos de interesse, gerando o método das conexoes fuzzy multi-sementes,
que sera descrito nesta segdo.

Este método parte de um conjunto de pontos sementes sobre a imagem e tem a
vantagem de incorporar toda a informacao da imagem em um tnico campo, denomi-
nado o, podendo ser usado tanto para imagens en tons de cinza quaito para imagens
multivariadas. tais como imagens coloridas e com textura (Jones & Metaxas, June,
1998).

A definicao a seguir é fundamental.

[\l
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Dado um inteiro positivo M e o dominio D daimagem [, uma M-semisegmentagao
de I é uma funcao que para cada ¢ € D associa um vetor ¢¢ = (0§.0%....,0%),
tal que of € [0.1] ; para todo valor de m nds temos oy, = 0 ou o5. e g5 =
max{o;i=1,.... M},

Para deixar esta definicao mais clara para o contexto que nos interessa, vamos
supor dois pontos sementes (M = 2) na imagem. Se estes pontos pertencem a
diferentes objetos, digamos O; e Oy o campo o deve ser tal que of > 0 e 05 = 0 se
¢ € 07 (analogamente para ¢ € Oy).

Assim, de acordo com a defini¢io acima, ndés definimos of = max{of;t = 1,2}.
Se ¢ pertence ao background a situacdo ideal seria of = o5 = 0. Na pratica,
contudo, precisamos usar um limiar para o campo og a fim de distinguir os objetos
do background.

O método de conexodes fuzzy multi-semente (multiseed fuzzy connectedness) é
um método para calcular o campo ¢. Iniciemos com o caso onde temos apenas um
objeto de interesse.

Uma afinidade fuzzy em D é uma fungao ¢ : D?* — [0,1] que estima os pontos
(pixels) da imagem mais provaveis de pertencer a objeto O de interesse.

Dado um par de pontos (¢, d) chamamos o valor ¢ (¢.d) de v —intensidade do
par (¢, d).

Chamamos uma cadeia em U C D de !9 até /) como sendo uma seqiiéncia

<c(0), e c([")> de pontos (pixels) em U. A yp—intensidade da cadeia é dado por:

P — intensidade cadeia = min ) (c(k_l), c(k)) (E.5)
1<k<K

Se ' = 0 entao a ¥ —ntensidade da cadela ¢ definida como sendo 1.

Para segmentagao de muiltiplos objetos, nds devemos ter uma afinidade fuzzy
para cada objeto, o que leva a um campo vetorial ¥ = (¢, ...,%¥) em D?, onde
cada componente ¢; ¢ uma funcao de afinidade fuzzy associada ao um objeto Q;:i =
1,....M da cena.

Sejam UV C D, W C Dece D. Seja Ay, o conjunto das cadeias em U7 partindo

de um pixel em W até ¢. Nos denotamos por u;rw (¢) ao valor:

piuw (¢) = mazx 1 — intensidade cadeia <(l(0), - (ZU")> € Auwe.
(<(l(0), .., dU0)

N
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Finalmente, o valor de of,1=1,..M é tal que

of = winv(c), (E.8)

onde V; contém os pontos sementes para o objeto O;. Um método de programacao
dindmica é usado para obter u; p,v; (¢) (Udupa & Samarasekera, 1996). o qual se
baseia no seguinte teorema:

Sejam 15, € D, 1 < m < M, os conjuntos de pontos sementes, supostos nao
vazios. Entao. existe uma inica M-semisegmentagdo o de D com a propriedade de

que para cada ¢ € D.separal <n < M

s, = 1, se ¢ €V, (E.9)
sy, = maz (min(,p,v, (d),%.(d,c))), caso contrario,
deVy,

entao para 1 < m < M:

Oy = S, S€ 8, > so para todo 1 <n < M, (E.10)
c s
o,, = 0, caso contrario.

Na proxima sec¢ao apresentamos o algoritmo que implementa o método e procu-

ramos esclarecer os conceitos acima.

E.3 Algoritmo

Na inicializacao do algoritmo a ser apresentado, fazemos

C

0171

< 1, se c € V,,, para algum m, (E.11)

ol ¢ 0, caso contrario.

m

Definimos wima fila de prioridades dada por H = VUV, U...UV;,. Usamos também
wima variavel [ para guardar durante toda a execucao o maior vy — intensidade cudeia
para pontos na fila de prioridades H.

O coracao do algoritmo é a expressao E.9.

A seguir apresentamos o pseudo-codigo correspondente.

for ce D

do for m < 0to M

)
]
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do oy, < 0
H+«o
for m+ 1to M
do for ¢ € Vi,
do if 0§ =0 then H «+ H U{c}
o§ o, — 1
[+1
while | > 0
for m<—1to M
do remover um ponto d de V,,
C + {c€ D; ¢, <min(l,¢m(d,c))}
while C' # @
do remover um ponto ¢ de C
t « min (I, ¢, (d, c))
if I =t and o, <1 then Vi, < V,, U {c}
if of <t then
if 0§=0 then H + HU{c}
formn < 1to M
do of + 0
if 0f <t then of ¢ of, 1t
while Chave Mazima (H) =1
Remover Chave_Maxima (H)
| « Chave Mazima (H)
for m <=1 to M
Vi« {cc H; o5, =1}

m

E.4 Dual-T-Snakes e Conexoes Fuzzy

O método descrito acima fornece um pré-processamento da imagem. Seu resul-
tado para imagens com ruidos pode ser 1til para definir o sentido da for¢a normal
do Dual-T-Snakes como segue.

Sejam [ ;; (v;) a forca normal no snaxel ¢ da snake 7 = 0,1,..., M, onde M ¢
o nimero de objetos de interesse. De acordo com nossas defini¢gées do Capitulo 6,
estaremos supondo j = 0 para a snake externa e j # 0 para as demais.

Entéo, uma vez calculado o campo ¢ segundo o algoritmo acima, podemos definir

a for¢a normal da seguinte forma:

Fvij (vi) = ‘f;(Llj(Ui) ]{7157 (E12)
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onde:

Valj(vi) = lseo =a¢ > 1T, (E.13)
Val(v;) = 0 caso contrario, (E.14)

onde T, é um limiar para of.
Do ponto de vista do Dual-T-Snakes, este procedimento é interessante pois os
pontos sementes devem ser escolhidos pelo usudrio em regioes com padroes de in-

tensidade significativos, e assim sao interessantes tambémn para a inicializacao das

snakes internas.

E.5 Funcao de Afinidade

Uma possibilidade para a funcao de afinidade usada para imagens em tons de

cinza ¢ a seguinte:

v(ed) = pa(c,d)wigr (I(c),I(d))+

waga (£ (), F (d))], (E.15)
g = exp {~1/2[(1/2) (I (c) + I (d)) — my]” Jo?;} . (E.16)
g2 = exp {—1/2[|I (¢) — I (d)| — my]’ /O’;_i} ) (E.17)

onde I ¢ aintensidade de imagem (em niveis de cinza neste caso), (115, 01;) , (125, 02)
sao a intensidade média e desvio padriao da imagem e de seu gradiente em uma vi-
zinhan¢a em torno dos pontos sementes.

A fungdo p. (¢, d) € tal que;

ta (c,d) = 1, se |e—d] =1, (E.18)

fa (c.d) = 0, caso contrario.

N
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