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ISMALIA
Alphonsus de Guimaraens
(poeta mineiro)

Quando Ismalia enlouqueceu,
Pds-se na torre a sonhar...
Viu uma lua no céu,

Viu outra lua no mar.

No sonho em que se perdeu,
Banhou-se toda em luar...
Queria subir ao céu,
Queria descer ao mar...

E, no desvario seu,
Na torre pds-se a cantar...
Estava perto do céu,
Estava longe do mar...

E como um anjo pendeu
As asas para voar...
Queria a lua do céu,

Queria a lua do mar...

As asas que Deus lhe deu
Ruflaram de par em par...
Sua alma subiu ao céu,
Seu corpo desceu ao mar...
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RESUMO

Embora a identificacdo de tumores cerebrais seja uma tarefa dificil no diagnostico
médico, avancos significativos tém sido verificados devido a evolugdo das técnicas
de aquisicdo de imagens médicas. Por outro lado, a computagdo grafica oferece
técnicas que possibilitam a adequada manipulagdo destas imagens. Entre os
diversos métodos existentes, o modelo de contornos ativos, também conhecido
como snakes, vem sendo amplamente difundido no processo de segmentacdo e
extracdo de estruturas de interesse no contexto médico. Este trabalho investiga o
método de snakes propondo sua utilizacdo em conjunto com algoritmos genéticos
para resolver as restricdes descritas na literatura. Os resultados obtidos demonstram
o potencial desta abordagem e incentivam a continuagdo de trabalhos de pesquisa

no sentido de ampliar sua contribuic&o no diagndstico médico avangado.

PALAVRAS-CHAVE: Algoritmos genéticos, modelo de contornos ativos, modelos

deformaveis, snakes.
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ABSTRACT

The identification of brain tumours is a complex task in the context of
diagnosis in medicine. However, significant advances can be observed in this field
due to the progress of medical image acquisition techniques. On the other hand,
computer graphics offers techniques which provide excellent tools for manipulating
these images. In particular, the active contour model, also known as “snakes”, has
been playing an important role in the process of segmentation and extraction of
structures of interest in clinical practice. This work investigates the “snakes” method
and proposes its use in conjunction with genetic algorithms to address the limitations
reported in the literature. The results thus obtained demonstrate the potential of this
technique and encourage further research work in order to increase its contribution in

advanced medical diagnosis.
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1 INTRODUGAO

A evolucgéo tecnoldgica dos equipamentos de aquisi¢cdo de imagens meédicas
tem promovido a sua aplicagdo cada vez mais frequente no diagnostico médico.
Imagens obtidas com maior nivel de detalhe possibilitam a realizagdo de tarefas
complexas, tais como o diagnéstico de tumores cerebrais. O uso de técnicas
computacionais, como segmentagdo, pode automatizar o processo moroso de
manipulagdo dessas imagens, bem como auxiliar na interpretacéo de resultados.

As técnicas tradicionais de segmentagao de imagens, tais como detecgdo de
bordas, crescimento de regides e andlise de textura, consideram somente a
informacdo local, podendo assumir hipéteses incorretas durante o processo,
dificultando o reconhecimento de objetos. Como resultado, estas técnicas
normalmente requerem um elevado grau de intervengéo por parte de um especialista
[Mcinerey 96].

Embora originalmente desenvolvida para a aplicagdo em problemas de viséo
computacional e computacdo gréfica, a utilizagcdo de modelos deformaveis na
andlise de imagens médicas vem sendo alvo de varias contribuicbes académicas.
Estes modelos tém sido aplicados na interpretacdo de imagens médicas
provenientes de tomografia computadorizada, ultra-som, ressondncia magnética,
entre outras [Mcinerney 96].

O modelo de contornos ativos, também conhecido como snakes, foi
introduzido por Kass, Witkin e Terzopoulos [Kass 88]. Desde entdo, este modelo
vem se estabelecendo como um recurso bem sucedido na solugdo de problemas
relacionados a segmentacdo de imagens.

Os modelos de contornos ativos em sua formulagao original [Kass 88], além
de contarem com a informagéao local do contorno, podem incorporar informagdes a
priori tais como topologia e suavidade sobre a imagem ou sobre o segmento

procurado.



Algoritmos genéticos sdo métodos de busca heuristica baseados no modelo
evolucionario de Darwin. A busca ocorre em um dominio de hipéteses, chamada
populacdo, a fim de identificar uma hipdtese 6tima, que é obtida por meio de uma
funcdo de avaliagdo. Ainda que ndo exista garantia da melhor solugdo para o
problema, aigoritmos genéticos tém sido efetivos na obtengéo de solugdes proximas
a melhor solugdo e aplicados com sucesso em uma grande variedade de tarefas de
aprendizado e otimizagao.

O objetivo deste trabalho € associagdo de algoritmos genéticos ao modelo
de snakes para segmentagdo de imagens médicas. Esta abordagem, apesar de nao
inédita, possui escassos relatos na literatura, particularmente no contexto de
identificacdo de tumores cerebrais. A utilizacdo de algoritmos genéticos possibilita a
minimizagao de alguns problemas inerentes aos modelos de contornos ativos.

Este trabalho estd estruturado da seguinte maneira. No capitulo 2 é
abordada a técnica de algoritmos genéticos descrevendo sua estrutura basica e
inovacdes. O capitulo 3 discute o método de contornos ativos conceituando suas
fundamentacées matematicas e fisicas, expondo vantagens e desvantagens na
identificacdo de estruturas de interesse, além de discorrer em torno das melhorias
propostas na literatura. O capitulo 4 refere-se ao processo de segmentacdo de
imagens medicas por meio de algumas técnicas expostas no capitulo 3. Um
prototipo implementado para a identificagdo de tumores cerebrais € apresentado no
capitulo 5 em conjunto com os experimentos executados. Por fim, no capitulo 6 sdo

relatadas as conclusdes e sugeridos trabalhos futuros.
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2 ALGORITMOS GENETICOS

Algoritmos genéticos, referidos neste texto por sua abreviagdo AG, s&o
algoritmos de busca baseados no mecanismo de selegdo natural das especies.
Combinam a sobrevivéncia do individuo mais adequado com um intercadmbio
estruturado e aleatério de informagdes para formar um algoritmo de busca.

A cada geracgdo, um novo conjunto de individuos € criado usando parte dos
antigos. Ocasionalmente, para garantir a variedade do conjunto de individuos, novas
partes podem ser criadas. Apesar de sua natureza aleatoria, algoritmos genéticos
exploram eficientemente informacao histérica, a fim de investigar novos pontos de
busca com um melhor desempenho [Goldberg 89).

AG foram introduzidos por Holland em "Adaptation in Natural and Artificial
Systems" [Holland 75] com dois objetivos principais:

a) abstrair e explicar os processos adaptaveis de sistemas naturais;

b) projetar sistemas artificiais que conservem os mecanismos dos sistemas

naturais.

0O tema central da pesquisa com algoritmos genéticos tem sido a robustez, a
eficiéncia e a eficacia necessarias para solucionar diferentes problemas.

Melhor que uma busca em hipdteses geral-especifica, ou simples-complexa,
em que a partir de uma hipétese menos restritiva adicionam-se regras direcionando
0 espac¢o de busca, algoritmos genéticos geram sucessivas hipbteses por meio de
repetidas combinagdes de partes da melhor hipétese conhecida. A cada etapa, uma
colecdo de hipéteses, chamada de populagéo, é alterada substituindo uma parte
desta populagao [Mitchell 971.

Em relagdo aos métodos de busca tradicionais, algoritmos genéticos
apresentam quatro diferengas principais [Goldberg 89]:

a) trabalham com a codificagdo do conjunto de parémetros e ndo com os

parametros em si;



b)

c)

d)

a procura ¢ feita a partir de uma populagéo de pontos e ndo em um unico
ponto;

utiiza uma funcdo de avaliacdo. Nao existe nenhum conhecimento
auxiliar;

utiliza regras probabilisticas de transicdo e ndo deterministicas.

Embora existam diferentes implementagbes de algoritmos genéticos, sua

estrutura geral pode ser descrita da seguinte forma:

a)

b)

d)

o algoritmo opera iterativamente alterando um conjunto de individuos,
chamado populagdo. Um individuo representa uma possivel solu¢do do
problema;

a cada iteragdo todos os membros desta populacéo tém sua aptidao
avaliada de acordo com algum critério estabelecido. Uma fungéo de
avaliacdo é responsavel por indicar a qualidade do individuo na
populagéo;

uma nova populagcdo ¢é gerada alterando geneticamente alguns
individuos da populagdo corrente, por meio de uma selegéo
probabilistica, mantendo os demais individuos inalterados. Esta etapa
tem como objetivo a mistura de caracteristicas entre individuos, de
maneira a possibilitar a geragdo de individuos com maior grau de
aptidao, ou seja, solu¢des mais adequadas ao problema;

Estes passos sdo executados até que alguma solugdo aceitavel seja

encontrada.

2.1 REPRESENTAGAO E CODIFICAGAO DE UM AG

Conforme visto, AG tem como premissa a evolugdo por meio de sucessivas

geragdes de uma populagédo, na qual cada individuo é a representagdo de uma



possivel solugdo, codificados por meio de parametros ou variaveis, de acordo com o
dominio do problema.

Podemos representar um individuo (X) da seguinte forma [Andre 01]:
X= X1X2X3... Xk

onde x; representa o i-ésimo componente de X. Cada componente de X representa
um gene, e este, por sua vez, codifica alguma variavel relacionada ao problema.
A tabela 2.1 [Goldberg 89] apresenta um comparativo entre a genética

natural e a artificial.

TABELA 2.1 - COMPARAGAQ ENTRE GENETICA NATURAL E A
TERMINOLOGIA DE UM AG

Natural Algoritmo Genético

Cromossomo conjunto de caracteres (string)

gene caractere (posigio ou parte de um cromossomo)
alelo valor do caractere

lécus posi¢do do caractere no conjunto

genotipo estrutura do individuo codificado

fenétipo resposta do problema, estrutura decodificada

2.1.1 Codificagdo Binaria

A codificagdo do individuo é feita por meio de um conjunto de caracteres
com valores binarios, ou seja, 0 e 1. Um gene pode ser representado por um ou
mais bits, € um cromossomo por um conjunto de genes podendo ter um tamanho
varidvel de acordo com as necessidades do problema. Um individuo pode ser

representado da seguinte maneira:

FIGURA 2.1 - REPRESENTAGAO DE UM INDIVIDUO

X=011101 11011 11 00

» genes



Apesar de simples, esta abordagem possui alguns problemas quanto a
representacdo de valores com alta precisdo por exigir um vetor bem extenso. Outro
problema é a diferenga de varios bits na codificagdo de numeros adjacentes inteiros.
Por exemplo, a alteragdo do numero de bits entre os inteiros 7 (0111 em binario) e |
8 (1000 em binario) é de 4. Em contrapartida, entre os inteiros 6 (0110) e 7 (0111) é
apenas de 1. Isso pode gerar perturbagdes no espago de busca caso as operagdes
ocorram nos bits mais significativos do individuo, ou seja, pode ocorrer um grande

deslocamento na busca com a alteragdo de um unico bit apenas.
2.1.2 Codificagéo Gray

Similar a codificagdo binaria, o cédigo Gray [Hollstien 71] codifica o
individuo por meio de cadeias de 0 e 1, porém mantendo sempre em 1 bit a
distdncia entre os numeros adjacentes. Desta forma, esse mecanismo resolve o
problema da perturbagdo no espa¢o de busca gerado pela codificagdo binaria
tradicional. A tabela 2.2 exibe a representagdo binaria e a codificagdo Gray para

numeros de 0 a 8.

TABELA 2.2 - COMPARAGAQ ENTRE CODIGO BINARIO E GRAY

Cddigo Binario Cédigo Gray
0 0000 0000
1 0001 0001
2 0010 0011
3 0011 0010
4 0100 0110
5 0101 0111
6 0110 0101
7 0111 0100
8 1000 1100




2.1.3 Codificagdo ndo Binaria

E possivel utilizar outros métodos de representagao do individuo, tais como,
numeros inteiros, nimeros reais, letras ou formas relacionadas a natureza do
problema. A principal vantagem é a eliminacdo da etapa de codificagéo e
decodificagdo das varidveis para uma cadeia de bits. Por outro lado, pode haver um

aumento na complexidade das operagdes genéticas.
2.2 ESTRUTURA DE UM AG

A estrutura de um algoritmo genético simples consiste na criagdo de uma
populagdo, cujos individuos sofrem alteragdes de natureza probabilistica por meio de
operadores genéticos, em um processo iterativo com um critério de parada
pré-estabelecido. Os individuos sdo selecionados levando-se em consideragéo as
suas aptidoes, as quais sdo calculadas por meio de uma fungéo de avaliagdo.

A figura 2.2 ilustra a estrutura basica de um algoritmo genético.

FIGURA 2.2 - ESTRUTURA DE UM ALGORITMO GENETICO SIMPLES

Poputacéo

Avaliagdo de
Aptidéo

Selegéo

¥

Cruzamento
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U 4
Operadores Genéticos



2.3 POPULAGAO

Como visto anteriormente, a populacdo € composta por um conjunto de
individuos, onde cada um deles representa uma possivel solugdo. Os individuos
sdo criados de maneira aleatéria dentro do dominio do problema e codificados de
acordo com um dos mecanismos descritos na se¢do 2.1. O tamanho e a diversidade
desta populagdo afetam o desempenho e a eficiéncia do AG pelo fato de delimitarem

0 espacgo de busca.

2.4 AVALIAGCAO DE APTIDAO

A avaliacdo de aptiddo é responsavel por indicar qudo boa solugdo um
individuo representa, por meio de uma fun¢do de avaliagdo estabelecida por um
determinado critério. A definicdo dessa funcdo €, portanto, de elevada importancia
no AG.

Considerando um problema de otimizagdo representado pela fungéo definida

na equacao (2.1):
g(x)=x? (2.1)

Se o objetivo é a maximizagao da fungédo em (2.1), entdo a prépria fungdo

pode ser utilizada na avaliagdo de aptiddo:
fungdo de avalia¢do = [(x) = g(x) = x* (2.2)

Entretanto, se o objetivo &€ a minimizagdo, entdo pode-se incluir uma

constante C...; a avaliagdo de aptiddo da seguinte forma:

Sungdo de avaliagdo = f(x)=C,,, — 8(x) {g(x)<Cpae  Vx (2.3)



2.5 OPERADORES GENETICOS

A premissa dos operadores genéticos é transformar a populagéo por meio
de geragbes, mantendo a sua diversidade, objetivando a busca de uma solugdo
mais adequada.

Segundo Goldberg [Goldberg 89], um AG simples possui trés operagdes que
guiam a busca:

a) reproducéo;

b) cruzamento;

c) mutagéo.

Outros autores como Mitchell [Mitchell 97] consideram apenas o processo de
cruzamento e mutagdo como operadores genéticos, denominando de sele¢do o

processo de reprodug¢do dos individuos.

2.5.1 Reprodugao ou Selegéo

A reproducdo ou selegdo é o processo pelo qual os individuos contribuem
para a busca de acordo com seu valor de aptiddo. Individuos com maior aptidao
terdo maior probabilidade de ser escolhidos, simulando o processo natural de
sele¢cdo, em que o mais adaptado sobrevive.

Trés métodos de sele¢do dentre os varios encontrados na literatura, serdo
aqui destacados [Weib 01] :

a) selecdo aleatéria (random parent selection): Os individuos sdo escolhidos

aleatoriamente na atual popula¢do sem nenhum outro critério associado.
Todos os individuos tém a mesma chance de ser selecionados;

b) selegdo por roleta (roulette wheel parent selection). Os individuos sao

escolhidos aleatoriamente, porém, proporcionalmente ao seu valor de

aptiddo. A populacao é representada em uma roleta dividida de acordo
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com a aptiddo dos seus individuos. Quanto maior a aptiddo do individuo
maior o seu espago na roleta. A figura 2.3 [Goldberg 89] exemplifica o
método. Esta técnica garante que individuos mais aptos sejam
selecionados. Porém, pode forgar a uma convergéncia prematura a uma

solugao étima local [Goldberg 89];

FIGURA 2.3 - SELECAO POR ROLETA

- No. Cdédigo  Fitness % do total
1 01101 169 14,4
2 11000 576 49,2
3 01000 64 5,5
4 10011 361 30,9
Total 1170 100,0

c) selegdo por tomeio (tournament parent selection): Uma subpopulagéo &
formada pela escolha aleatéria de um numero de individuos na
populagdo atual, em conjunto com uma probabilidade pré-definida
determinando a escolha do par de individuos com maior ou menor
aptiddo. Esta técnica garante a seleg¢édo de individuos mais aptos. Além
disso, mantém maior a diversidade da populagdo que na selegdo por

roleta [Mitchell 97].

2.5.2 Cruzamento

Cruzamento é o método de produgcdo de um par de novos individuos por

meio da combinagéo de dois individuos genitores. Um pedago de um individuo &
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combinado com um pedaco de outro individuo gerando o individuo filho. O processo
& similar a reprodugéo de genes em células.

Trés formas possiveis de cruzamento [Mitchell 97, Weib 01] serdo

brevemente descritas:

a) cruzamento em ponto: Uma posicdo €& aleatoriamente escolhida nos
cromossomos genitores. Os novos individuos serdo criados a partir da
troca das partes dos cromossomos apds essa posi¢ao;

b) cruzamento em dois pontos: Duas posicdes sdo aleatoriamente
escolhidas nos cromossomo genitores. Os novos individuos serdo
criados por meio da troca das partes dos cromossomos entre essas
posicdes;

¢) cruzamento uniforme: Para cada posi¢é&o (bit) no cromossomo é feita
uma escolha aleatéria de qual genitor contribuira, e para qual filho.

A figura 2.4 apresenta exemplos de operagdes de cruzamento.

FIGURA 2.4 - EXEMPLO DE OPERACOES DE CRUZAMENTO E MUTAGAO

Caodigo Inicial Cédigo final
11101001000 11101010101
Cruzamento em um ponto: 00001010101 00001001000
11101001000 11001011000
Cruzamento em dois pontos: 00001010101 00101000101
11101001000 10001000100
Cruzamento uniforme: 00001010101 01101011001
Mutagdo em um ponto: 11101001000 11101011000

FONTE: [Mitchell 97]
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2.5.3 Mutacéo

A mutacao altera aleatoriamente alguma caracteristica do proprio individuo.
Isso ocorre com uma probabilidade pequena, com o objetivo de manter a diversidade
da populagéo.

A forma mais simples de mutagdo consiste na alteragdo de uma posi¢éo do

cromossomo escolhida de forma aleatéria conforme a figura 2.4.

2.6 MELHORIAS EM ALGORITMOS GENETICOS

Para a obten¢do de uma solugdo 6tima em AG, a diversidade genética € de
fundamental importancia tanto na criacdo da populagdo quanto nas sucessivas
geragbes de individuos. Uma populagdo muito pequena pode representar
inadequadamente o espago de busca. Uma quantidade limitada de geragdes
também pode restringi-lo. Por outro lado, populagdes com inumeros individuos ou
geragdes podem ter um custo computacionalmente inviavel. Da mesma forma, as
taxas de cruzamento e mutagcdo também contribuem para a manutengdo da
diversidade populacional.

Segundo Haupt [Haupt 00], populagdes menores com taxas de mutacéo
mais elevadas produzem melhores resultados do que populagdes maiores com taxas
de mutacdo reduzidas. Em seu estudo ele sugere o percentual de 5 a 20% de
mutagéo.

Mesmo com valores adequados a populagdo, ao cruzamento e a mutagéo,
podem existir problemas de convergéncia prematura, ou seja, quando houver uma
predominancia de bons individuos, porém néo 6timos, na populacdo, a solugdo pode
ficar limitada a uma 6tima local. Encontramos algumas abordagens para este

problema em Andre [Andre 01] e Goldberg [Goldberg 89]:



a)

b)

escalonamento: E introduzido um fator de escala limitando o dominio de
poucos individuos com maior aptidao no processo de sele¢éo;

adaptacdo dinamica de operadores: S&o alteradas dinamicamente as
taxas de cruzamento de mutacdo a fim de manter a diversidade da
populacdo. Se a populagao tiver um alto grau de semelhancga, a taxa de
mutagdo aumenta e a de cruzamento diminui. Caso a populagdo seja
muito heterogénea, a taxa de cruzamento deverd aumentar e a de

mutag¢ao diminuir.

Certamente a prematura convergéncia para uma solugdo 6tima local é um

problema. Por outro lado, o custo computacional para se chegar a uma solugéo

6tima global também deve ser considerado. Algumas técnicas podem auxiliar nessa

busca, entre elas:

a)

b)

redugdo do espago de busca [Vasconcelos 01): Apds um determinado
numero de geragdes quando a populagdo adquire um carater mais
homogéneo, uma nova populagéo € criada a partir do melhor individuo.
Um menor numero de geragdes € executado a fim de refinar a solugéo
eﬁcontrada;

elitismo: Tem como objetivo manter na populagéo corrente os melhores
individuos fazendo com que estes ndo sejam perdidos durante o
processo evolutivo. No elitismo simples proposto por De Jong
[De Jong 75] e sumarizado em Goldberg [Goldberg 89], se o melhor
individuo / de uma populagéo p na geragdo g ndo existir mais em p na
préxima geragao g+1, entdo deve-se incluir i em p como o individuo p+1.
No elitismo global [Vasconcelos 01], apds a criagdo de novos individuos
pelas operagdes genéticas, estes sdo verificados se estdo mais aptos
que seus genitores efetuando-se a substituicdo. Desta forma, a média de

aptidéo devera aumentar nas sucessivas geragdes.



2.7 EXEMPLO DE UTILIZAGAO DE UM AG

Esse exemplo tem como objetivo a maximizagdo, por meio de AG, da fungéao

definida na equacéo (2.4).
f(x)=—x*+23x Vxe[031] (2.4)

Para a simplificacdo da codificagdo do problema sera considerado x
pertencente ao conjunto de numeros inteiros, sendo necessarios, portanto, 5 bits
para a sua codificacdo. A populacdo é criada aleatoriamente dentro do espago de
busca (0,31) e possui tamanho igual a 4. Na avaliagdo dos individuos, a fungdo em
(2.4) é utilizada como fungao de avaliagao.

A tabela 2.3 exemplifica a comportamento do AG apds a criacdo da

populagdo e a posterior avaliagdo de aptidéo.

TABELA 2.3 - POPULACAO E VALOR DE APTIDAO NA PRIMEIRA GERAGAO

Individuo Cromossomo Aptidao: f(x)=-x2 +23x
1 01101 -(13)74+23x13=130
2 11000 -(24)%+23x24=-24
3 01000 ~(8)%+23x8=120
4 10011 -(19)%+23x19=76
Total 302

A proxima etapa executada pelo AG é a selegdo, descrita em 2.5, na qual
dois individuos serdo selecionados na populagéo corrente podendo gerar dois novos
individuos que substituirdo seus genitores em uma nova populagdo. A tabela 2.4

demonstra o processo de sele¢do com cruzamento em um ponto.

TABELA 2.4 - CRUZAMENTOQ EM UM PONTO
Individuo Cromossomo Cruzamento no ponto 3
1 01101 011{00
3 01000 010:01




Apés a selecdo a nova populagdo é avaliada obtendo os valores

demonstrados na tabela 2.5.

TABELA 2.5 - POPULAGCAO E VALOR DE APTIDAO NA SEGUNDA GERACAO

Individuo Cromossomo Aptiddo: f(x)=-x2 +23x
1 01100 -(12)%+23x12=132
2 11000 -(24)°+23x24=-24
3 01001 -(9)%+23x9=126
4 10011 -(19)°+23x19=76
Total 310

Comparando as tabelas 2.3 e 2.5 pode-se verificar a evolugdo do AG na
busca de uma solugdo 6tima, a aptiddo maxima aumentou de 130 para 132 e a

soma das aptiddes de 302 para 310. O algoritmo sera executado sucessivamente

até que uma solugéo satisfatoria seja encontrada.



3 SNAKES - MODELO DE CONTORNOS ATIVOS

Segundo Kass [Kass 88], snakes representam um caso particular da teoria
geral de modelos deformaveis [Terzopouios 86], onde uma curva definida dentro do
dominio da imagem deforma-se em dire¢cdo a borda desejada influenéiada por forcas
internas a curva e por forgas externas provenientes da imagem.

As fundamentacbes matematicas dos modelos deformaveis séo
representadas pela convergéncia da geometria, da fisica e da teoria de
aproximagado. A geometria é utilizada para descrever a forma do objeto, a fisica para
impor restricbes de como esta forma pode variar sobre o tempo e espago, e a teoria
de aproximagdo para fornecer os mecanismos formais para o ajuste do modelo aos
dados medidos [Terzopoulos 88a].

- A geometria de modelos deformaveis geralmente permite a cobertura de
uma grande variedade de formas empregando representagdo geométrica
envolvendo varios graus de liberdade [Mcinerney 96]. N&o é permitido que os graus
de liberdade evoluam de maneira independente, mas governados por principios
fisicos que concedem um comportamento intuitivo sob o fundamento geométrico.

O nome “Modelos Deformaveis” tem origem na utilizagdo da Teoria da
Elasticidade, geralmente no contexto do modelo dinamico Lagrangeano. Na
interpretagdo fisica, vé-se os modelos deformdaveis como corpos elasticos que
respondem naturalmente quando submetidos a forgas ou restricbes. Tipicamente,
as fungdes de energia de deformagdo sdo definidas dentro dos graus de liberdade
associados ao modelo deformavel. A energia cresce proporcionaimente a
deformagdo a partir da posicdo de repouso e frequientemente inclui termos que
restringem a suavidade e a simetria do modelo.

No modelo Lagrangeano, a energia de deformacgdo implica na manifestagéo
de forcas elasticas internas ao modelo. Tomando o embasamento fisico da teoria de

aproximagdo, a energia potencial externa é definida nos termos dos dados de
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interesse no qual o modelo estd contido. Estas energias externas implicam na
manifestacdo de forgas externas que deformam o modelo de tal maneira a deixa-lo
ajustado aos dados.

Curvas, superficies e sélidos deformaveis tornaram-se populares depois de
propostos na visdo computacional [Terzopoulos 88b] e na computacdo grafica
[Terzopoulos 88a] em meados dos anos 80. Terzopoulos introduziu a teoria de
modelos deformaveis continuos dentro do modelo dindmico Lagrangeano, com base
na deformacdo de energia na forma de splines genéricas [Terzopoulos 86]. Os
antecessores aos modelos deforméaveis ainda em uso inciluem os templates de
Fischler e Elshlager [Fischler 73] e a técnica da mascara de borracha de Widrow

[Widrow 73].
3.1 REPRESENTACAO PARAMETRICA DE CURVAS

Matematicamente, uma curva no plano pode ser representada das seguintes
formas [Foley 91):

a) explicita: y=f(x);

b) implicita: f(x,y) = 0;

c) paramétrica: x=x(t), y=y(t).

Na primeira representagéo ndo existe a possibilidade de multiplos valores de
y para um mesmo x. Desta maneira, curvas fechadas como circulos e elipses
deverao ser representadas por muitiplos segmentos de curvas. Outro agravante € a
dificuldade para obter uma versdo rotacionada da curva, sendo necessaria a
subdivisdo da curva em multiplos segmentos.

A segunda forma possibilita a representagdo de um circulo por meio da
equagédo x? + y? = 1. Porém, a representacdo de um semi-circulo apenas sera
possivel com a introdugdo de restrigdes, tais como x >0. Outro problema se deve ao

fato da equacado poder apresentar mais de uma solugdo.



A terceira forma resolve os problemas das representagdes anteriormente
descritas. A representagdo paramétrica de curvas expressa o valor de x e y em
funcdo de um parametro t. A curva pode ser aproximada por meio de uma curva
polinomial.

Qualquer ponto Q de uma curva pode ser representado por meio de uma

funcao vetorial:
Q) =(xt),y(t)

onde as fungdes x e y sdo polinomiais no parametro t.
3.1.1 Curvas Paramétricas Cubicas

O grau do polinémio que representa a curva paramétrica define a quantidade
de pontos de controle. Uma curva polinomial de grau n requer n+1 pontos de
controle. Desta maneira, polindmios de grau mais baixo oferecem pouca flexibilidade
para controlar a forma da curva. Por outro lado, polindmios de grau mais alto
implicam em um maior nimero de pontos de inflexdo na curva com conseqiente
aumento do custo computacional.

As curvas polinomiais de terceira ordem, também denominadas cubicas, por
sua vez, conciliam a possibilidade do maior controle da curva com um baixo custo
computacional, sendo a representagédo paramétrica mais frequente, segundo a
literatura [Foley 91].

Os polindmios cubicos que definem o segmento da curva Q(t)=(x(t),y(t))
seguem a seguinte forma:

\'(t) = axts + bxtz + Cxt + dx, (31)
yt) = a3 + b2 + oyt +dy, 0 <t <1

Com T =[t?t?t 1] e definindo C como a matriz de coeficientes dos polinémios

definidos em (3.1) como
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a, a_‘.
C- b, b, 32
Tleo o (3.2)
d, d,
a equacdo (3.1) pode ser reescrita como:
Q) =[xt y®)]=T-C (3.3)

O vetor tangente da curva pode ser obtido por meio da derivada de Q(t)

onde:

Lon=omn=12xn Lunl-Lr.c=h .
—0(=0'0) [dtx(t) dty(t)j‘ ~T-C B> 20 1 olc

3.4
= [3axt2 +2b,t+c, 3a,®+2b,t +cy] (34)

Em uma curva paramétrica cubica os dois pontos iniciais de controle
determinam a declividade da curva em sua origem, e os dois pontos finais atuam na

declividade no final da curva.
3.1.2 Curvas de Bézier
A curva Bézier, proposta por Pierre Bézier [Bezier 74] e descrita em Foley

[Foley 91], em sua forma cubica, é definida pela interpolagédo de dois pontos, origem

e destino, e a aproximagao de outros dois pontos, como apresentado na figura 3.1.
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FIGURA 3.1 - CURVAS DE BEZIER

Fonte: [Foley 91]

A curva passa pelos pontos P e P4 e se aproxima dos pontos P2 e Pa.

Na forma polinomial [Farin 93] as curvas de Beézier podem ser representadas
como:
|

n n! . )
Q) = ZU] t'(1- )" Pi, (’:) = {i!(n -i)! f O<isn (3.5)
i=0

0 outro caso

Para n=3 na equagéo (3.5) é obtido:
QUy=(1-1)’ P, +3t(1-1)* P +3r*(1=1)P, + I’ P, (3.6)

A equacgéo (3.6) pode ser representada na forma matricial como:

-1 3 -3 1]~
3 -6 3 0O||P
n=ir 11 ! 3.7
0 =| H 5 o o , (3.7)
1 0 o||A

A curva de Bézier sempre interpola o primeiro e o dltimo ponto de controle e
se aproxima dos outros dois. Além disso, a curva sempre estara inserida dentro do
poligono definido pelos seus quatro pontos de controle, denominado fecho convexo.

O grau dos polinémios cresce com o numero dos pontos do poligono de
controle. Outra desvantagem ¢é a falta de controle local, ou seja, a alteragdo de um

ponto no poligono de Bézier acarreta em alteragdées em toda a curva de Bézier.
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3.1.3 Curvas B-Spline

O nome Spline é originario de uma barra flexivel de metal utilizada por
projetistas na modelagem de superficies de avides, carros e barcos. Pesos
conectados a este instrumento alteravam sua curvatura. A expressdo matematica
gue descreve essa curva, denominada Spline Clibica Natural, € um polinémio cubico
continuo que interpola todos os pontos de controle da curva. Desta maneira, a
alteragdo em qualquer um deles tera reflexo ao longo da curva.

B-Spline pode ser considerada uma simplificagdo do modelo natural.
Consiste de segmentos de curva em que os coeficientes polinomiais dependem
somente de poucos pontos de controle. A alteragdo destes pontos afeta uma
pequena parte da curva, ou seja, apenas 0s vizinhos mais proximos [Foley 91].

A curva B-Spline pode ser representada por [JOY 99]:

Q@) = Z PiB; (), & St1<ty, (3.8)
=0

onde Pi sdo os n+1 pontos de um poligono de control, Bix séo fungdes polinomiais e
k é a ordem da curva B-Spline e determina o grau (k -1) dessas fungdes polinomiais.

As fungdes polinomiais Bix(t), também chamadas de fungdes base ou de
mistura, sdo descritas pela ordem de k e uma sequéncia crescente finita de nimeros
reais {t; : i=0,...,n+k} normalmente denominadas vetor de nds. As fungdes Bix(t) sdo

resolvidas recursivamente por:

I, se ¢, St<t;y,

B, () ={

0, caso contrario
e, (3.9)

Lo —t
Bi,k—l(t) + _ﬂ__Bi+l,k—l (t), 2<k<n+l

-t
Bi,k(t) P —

i+k—=1 — i i+k i+1
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Uma curva B-Spline cubica aberta aproxima uma seérie de n+1 pontos de
controle {Py,P;,...,P.}, com n-2 segmentos de curva {Q1,Qz,...,.Qxn-2} conectados. Cada
segmento de curva é a combinagao linear de quatro polindbmios cubicos no dominio
de t com 0<'t <1 [Wang 99], como podemos ver na figura 3.2. Os n-1 pontos que
conectam os segmentos adjacentes sao chamados de nés. Desta forma, para um
conjunto de nés K = {K1,K;,...,Kn1} sera necessario determinar os n+1 pontos de
controle. Uma curva fechada pode ser obtida com a inclusdo dos pontos de controle

Py,P1,P; ao final da seqiéncia de Py,Ps,...,P. ,0u seja, Po,P1,...,Pu,Po,P1,P2.

FIGURA 3.2 - B-SPLINE CUBICA

y(o)
4

. ® Né
Po P2 ¢ Ponto de controle

» ()

Aplicando a equacgéo (3.8) para a B-Spline cubica, obtém-se:

A3 3 g2 a4l 2 3
(1-1) Po+3t Zt +4Pl+ 3¢ +3; +3t+1PZ+%P3, 0<i<l] (3.10)

1) =

A equacgao (3.10) pode ser representada na forma matricial como:

-1 3 -3 11[p
1] 3 -6 0| | P
H= * t 1|-— A4 3.11
o) =| M5 0 3 ofln (3.11)
1 4 1 o]|n



3.2 REPRESENTAGAO DE SNAKES

Em sua formulagdo tradicional, uma snake pode ser definida como um
contorno parametrico, representado por v(s) = (x(s),y(s)), com s < [0,1], que se move
no dominio de uma imagem no plano (x,y) € Y2 [Mclnerney 96]. A energia total do

modelo Esuqk € obtida pelo somatério da energia de seus elementos [lvins 96]:
1
Eonate = jEc,emen,a(v(s))ds (3.12)
0

Segundo Kass [Kass 88], a energia da snake pode ser descrita por trés

funcionais de energia, como:
I 1 1
Esnake = J‘Eim(v(s))ds + J.E,magem (v(s)ds + J-E”” (v(s8))ds (3.13)
0 0 0

onde:
a) Eun:: representa a energia interna referente a deformacao da curva e esta
associada com o conhecimento a prion,
b) Eimgem : representa a energia dependente da imagem na qual a snake
esta inserida;
c) E.s:representa aenergia obtida por uma restricdo externa, por exemplo,
a interacdo com um usuario. E esta associada com conhecimento a
posteriori.
Alguns autores como Ballerini [Ballerini 99], Dumitras [Dumitras 01],
Xu [Xu 97], entre outros, utilizam o termo energia externa, E.., como sendo a
energia proveniente da imagem. Neste documento sera utilizada esta abordagem
para a representagédo da energia da imagem, Eimgen. S€ndo assim, a equagéo (3.12)

pode ser reescrita novamente como:

I |
Esnake = J-E int(v(s))ds + jEex, (v(s))ds (3.14)
0 0
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3.3 ENERGIA INTERNA

A energia interna da snake é responsavel por manter a suavidade da curva

quando inserida no campo de forcas representado pela energia da imagem, e é

2
ﬂs)—{ + f(s)
Os

onde afs) e f(s) sdo fungbes ndo negativas que controlam a elasticidade e a rigidez

defina como:

Os

2 2
Eim(v(s))=%{a(s) o vs) } (3.15)

da curva, respectivamente.

O primeiro termo controla a tensdo ou elasticidade da curva, e sugere um
comportamento segundo uma membrana elastica que se deforma quando submetida
a um conjunto de for¢cas externas. A curva tende a se expandir quando o valor de «
for alto, e a se contrair quando o valor de « for baixo.

O segundo termo controla a resisténcia a deformagéo da curva evitando a
formagdo de dobras ou descontinuidades. A curva tende a suavizar-se quando o
valor de g for alto. A figura 3.3 [Jensen 00] ilustra a influéncia do segundo termo na

" curva.

FIGURA 3.3 - REPRESENTAGAO DA RIGIDEZ DA CURVA

v 4 O

— -
Ay X

(a)Contorno somente com a tensdo (b)Contorno com tenséo e rigidez
aplicada(=0). aplicadas (a=0 e [=0).
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O ajuste dos pesos a(s) e f(s) sa de relativa importdncia no
comportamento da curva quando aplicada a imagem. O contorno pode apresentar
descontinuidades ou quinas caso afs) ou As) ou ambos sejam nulos. Muitas
abordagens consideram ofs) e f(s) como constantes para a simplificagdo do

modelo.
3.4 ENERGIA EXTERNA OU DA IMAGEM

A energia externa € responsavel por atrair a snake para caracteristicas de
interesse na imagem, como contornos, bordas e superficies de determinadas
estruturas. Pode ser representada como uma funcédo potencial escalar definida no
plano da imagem [Mclnerney 96], formulada de acordo com a caracteristica de

interesse a detectar. Por exemplo:
Ejppa (V(8)) = £1(v(s)) (3.16)

Eporaa () = HVI(0(5))" (3.17)
onde Eiua €@ funcional responsavel por atrair a snake para linhas na imagem e
Ewrda @ funcional correspondente para bordas.

O sinal corresponde a operagdo de maximizagdo ou minimizagédo da
energia externa a fim de localizar contornos escuros ou claros na imagem. A
maximizagéo de E..: equivale a minimizagdo de -E..; , como podemos ver na figura
3.4 [Jensen 00].

Um filtro Gaussiano pode ser adicionado a equagao (3.17):
E oy (x(5), ¥(5)) = VG * 1(x(5), y(5))|’ (3.18)

onde /(x(s),y(s)) & a imagem analisada, G, &€ um filtro gaussiano bidimensional com

desvio padréo o aplicado a imagem e V é o operador gradiente.
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O filtro gaussiano atua na redu¢do do nivel de ruidos da imagem original,
bem como na suavizagdo das bordas, consequentemente, aumentando o alcance de

captura da snake devido a borda ser percebida a uma distancia maior.

FIGURA 3.4 - MINIMIZAGAO E MAXIMIZAGAO DA ENERGIA EXTERNA

g Vr\!/ A
o B
X X
minima (2 maxima
maxima minima
(a)Energia externa positiva (b)Energia Externa Negativa

No modelo original [Kass 88], é proposto um controle de escala em que a
imagem é fortemente borrada para forgar a snake ao equilibrio e entdo lentamente
reduz-se o efeito de borra. O resultado é chamado de minimizagao por continuagao
de escala. Outra possibilidade é atrair a snake para pontos de cruzamento do eixo,
zero-crossings, os quais localizam bordas segundo a teoria de Marr-Hildreth

[Marr 80]. A equacéo (3.18) pode entao ser reescrita como:

Eo (5() () = 472G, # 1x()y(5)] (3.19)

3.5 MINIMIZACAO DA ENERGIA NO MODELO TRADICIONAL

A equacdo (3.14) pode ser reescrita como:

! 3 1, 2 1
E(v(s))=% 'ﬂﬁv%_s)’ ds+g ﬂ%‘z—sl’ ds + J-P(v(s))ds (3.20)
0 4] 0
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Observa-se que a funcional da equacéo (3.20) é da forma:

x]
J = IF(y,y',x)dx (3.21)

R
Portanto, a equagédo de Euler-Lagrange [Butkov 88] correspondente para a

localizagéo de extremos tem a forma geral:

, X =v(s)
zi_i(i)J,_d_[a_F) _0 | y=2O) (3.22)
ox ds\ox') ds®\ox" Os

e 3% v(s)
Os?

Se a funcional F é a representacdo da energia potencial, elasticidade e

rigidez de uma snake entéo:
F=P(x)+ %x'z +§x"2 (3.23)

Assumindo o e S como constantes e as derivadas parciais da equagao

(3.22):
oF oP oF oF
or _or e = A" 3.24
ox Ox ox' “ ox" A ( )
Portanto, um contorno v(s) que minimiza a energia Esnake devera solucionar a
equacgao (3.25):
ov(s) 3*v(s) d*ws) P
—t = ——= - B(s - 3.25
o e PO TR (5:29)

3.6 DISCRETIZACAO DO MODELO TRADICIONAL POR MEIO DE DIFERENGAS
FINITAS

A equacédo (3.25) néo possui solugdo analitica devendo ser resolvida de

forma aproximada. Para isto, pode-se utilizar o modelo baseado na expansdo em
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séries de Taylor, chamado de método das diferencas finitas. Dividindo v(s) em seus
componentes x e y € determinando 15, com j=0,1,n-1, como a aproximacéo discreta

para x(s) e y(s), a equacgao (3.25) pode ser reescrita como:

- 2 4
ou ; 8 u, o'u, 8P
L —g—L - p—L (3.26)
ot os os ou,

As derivadas parciais da equagdo (3.26) podem ser determinadas por meio
de diferengas finitas. Neste método, estas derivadas s&o estimadas para um
proximo instante de tempo. Adicionando t sobrescrito para denotar iteracdo, pode-

se representar as derivadas como:

1+ 1

oo _ 4 4
ot ot
2 t+l _ A 1+] r+1
Olu  Uj 2u;” +uy (3.27
as? &s? 27)
4 =+l 1+1 +l 1+1 1+1
0'u U, 4uj+l+6uj 4uj_l+uj_2
4 4
os s

Substituindo os termos da equagéo (3.26) pelos da equacao (3.27) tem-se:

u u. o
J J _ (u'“ —2u}+l +u'+l)— ,3 (u'“ _ 4y

oP
i+l 1+l 1+1
St 552 J+l j-1 5 j+2 el +6”j —4du;’ +”j-z)—‘a— (3.28)

J= t
J

Agrupando os termos em fungdo de j e ¢, pode-se reescrever a equagao

(3.28) como:
ot ot ot ot ot
8—u't!l —(a—+48—)u’:‘ +(l+2a——+68——)u’.”
gs* I ds? ss* )M ds? os* )

(3.29)

(adbeantihit w02 <y rar
os j

Js os cu
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A equacéo (3.29) pode entéo ser escrita em sua forma matricial:

M-utt =4 +(5,ﬁ)’_ (3.30)

ou

onde M é uma matriz penta-diagonal simétrica e ciclica representada como:

(4 B C C B
B A B ¢ A=l+2oz—5[—2+685—t4
C B 4 os os
. onde s B=—a5—tz—48£tz— (3.31)
41 B C os 5 os
C=8——-
C B A B Ss*
B C C B A

Finaimente, isolando o termo «t*! pela multiplicagdo de ambos os lados da

equacéo (3.30) pela inversa de M, obtém-se:
u't = _'(u’ +5r—) (3.32)

A equacgdo (3.25) pode entdo ser resolvida iterativamente pelo calculo da

equacéo (3.32).
3.7 LIMITACOES DO MODELO TRADICIONAL

A aplicagdo de snakes para a extragdo de regides de interesse possui,
entretanto, varias limitagbes. Por exemplo, snakes foram projetadas para serem
modelos interativos. Em aplicagbes néo interativas, elas devem ser iniciadas em
local préoximo a estrutura de interesse para garantir um bom desempenho. As
parametrizagcdes da energia intena da snake podem limitar sua flexibilidade
geométrica e impedir a representacdo de formas tubulares, de saliéncias e de

bifurcacbes. Além disso, a topologia da estrutura de interesse deve ser previamente



conhecida, pois, no modelo original, é incapaz de executar alteracbes em sua
topologia sem processamento adicional [Mclnerney 96].

A utilizagdo de métodos variacionais, como o método de diferencas finitas,
para a resolugdo da funcional de energia descrita ha equagéo (3.20) ndo oferecem a
garantia de que a solugdo encontrada seja a minima global [Gunn 97], podendo a
solucgao ficar presa a uma minima local. Observe a definicdo abaixo:

a) se tp € uma minima global da fung¢éo E(t) entdo em todo o intervalo que a

funcao existe:
E(t)) < E() Vi: t#14, (3.33)
b) se tp € uma minima local da fungdo E(t) entdo existe um intervalo tal qual:
E(t,)) < E(1) Vtielty—-9,,t, +8,]: t#¢, (3.34)

A figura 3.5 apresenta graficamente o problema acima.

FIGURA 3.5 - MINIMAS E MAXIMAS PARA UMA FUNGCAO ESCALAR E(X)

A
£ 5

1.Ponto inicial
2 Minima local
3.Maxima local
4 Minima global

5.Maxima global

> 6.Ponto final

O tamanho do passo de deslocamento da snake esta associado a energia
externa. Em regides de alta energia externa a snake podera se mover com passos
largos podendo ultrapassar o contorno procurado. Em areas de baixa energia

externa a snake podera ndo se mover [Cohen 91].



A energia interna da snake, responsavel por manter a suavidade da curva,
pode forcar a convergéncia a um ponto ou segmento de reta caso a energia externa
ndo seja suficiente para manter o equilibrio na equagdo de Euler-Lagrange
[Cohen 91, Gunn 97].

Segundo Xu [Xu 98] os motivos para a fraca convergéncia para
determinados contornos s&o:

a) as saliéncias ou concavidades profundas ndo sdo alcancadas devido as
forcas que empurram a snake para as bordas do objeto apontarem
horizontalmente em sentidos opostos;

b) a magnitude das forgcas externas decrescem rapidamente & medida que
se afastam do contorno do objeto.

A figura 3.6 demonstra 0 comportamento de uma snake tradicional aplicada

a um objeto em forma de U.

FIGURA 3.6 - (A) CONVERGENCIA DA SNAKE USANDO (B) FORCAS POTENCIAS DO
MODELO TRADICIONAL E (C) A AMPLIAGAO NA AREA DA CONCAVIDADE

O
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Fonte: [Xu 98]

Os problemas acima descritos evidenciam a alta sensibilidade do modelo
original a inicializagdo da snake, bem como a dificuldade para a representagdo de

formas ndo convexas e a impossibilidade de alteragao topolégica da curva.



3.8 MELHORIAS AO MODELO TRADICIONAL

Alguns métodos tém sido propostos para contornar as limitagdes do modelo
original com o objetivo de aprimorar e facilitar a automatizagdo de segmentagéo de
imagens utilizando snakes. A maioria das solugdes propostas na literatura atuam na
energia externa do modelo de forma a aumentar a area de alcance da snake no
processo de busca da estrutura de interesse. Outros trabalhos atuam na topologia
adicionando a caracteristica de separac&o e jung¢do da snake durante a evolugao.
Além disso, existem trabalhos relacionados a substituicdo do modelo de evolugdo da

curva por outro com maior estabilidade numérica que os meétodos variacionais.

3.8.1 Programacéo Dinamica

Para resolver o problema dos métodos variacionais na minimizagéo da
energia, Amini [Amini 90] propés uma alternativa utilizando programac¢édo dindmica.
Esta proposta tem como vantagens:

a) prover uma busca global a fim de encontrar uma solu¢do minima global;

b) maior estabilidade numérica;

C) a possibilidade de adicionar restrigbes rigidas, como a distancia minima
entre os pontos adjacentes do contorno e a posi¢cdo dos pontos de
contomno.

A minimizag¢do da energia no contexto da programacgéo dindmica pode ser
representada como um processo de decis&o finito em multiplos estagios. Partindo do
ponto de inicio da curva, o processo de minimizagao € definido por um conjunto finito
de estagios iyii,....in.1 Cada qual associado a um conjunto finito de escolhas
[Amini 90]. Cada escolha implica em um custo. A solugdo do problema € a seqiiéncia

de escolhas que minimiza o custo.



93]
(93]

Uma correspondéncia pode ser feita entre a minimizacao da funcional de

energia interna da snake e a minimizacao da fun¢éo descrita em (3.35):
EW,vyyvy) = E\(v,vy) + Ey(vy,v3) + o+ £, (v, v,) (3.35)

onde cada varidvel pode assumir somente a possibilidade de m valores. Uma
maneira eficiente de encontrar um minimo para esta fungdo € por meio de
programacédo dindmica, onde v; corresponde ao estado da variavel no /-ésimo
estagio de decisdo. Para isto, gera-se uma sequéncia de fun¢des de uma variavel S,
ioi1,...,in-1, ONde cada valor de S; & obtido em um processo recursivo de minimizagao.

Por exemplo, para n=5 [Amini 90]:

S,(v3) = rrgnSl(vz)+E2(v2,v3)
S3(v4) =n1§nS2(v3)+E3(v3,v4)

(3.36)

min E(v,v,,v5,v,) =minS;(v, )+ E5(vy,v5)
V],...V5 v4

Assumindo Ej; na equagdo (3.35), de forma geral, a equagdo para

minimizacdo pode ser descrita como:

Sk v+ = n"l’in{Sk_l (ve)+ Ek Vs Veat)} =
x (3.37)

= rr:li‘n{Sk—l (Vi) + Eine Vs Vs Vi) + E oy (V) }

onde k representa o estagio e v a variavel de estado.

A figura 3.7 ilustra a correspondéncia entre o conjunto de decisées e os
pontos de uma imagem. A solugdo é encontrada de maneira recursiva procurando o
contorno que minimize a fungdo em (3.37).

A principal desvantagem deste modelo estd em seu alto custo
computacional:

a) O(NM?) em termos de memoria;

b) O(NM?3) em termos de complexidade computacional;



onde N & numero de pontos e M o numero de possiveis escolhas para cada ponto
[Giraldi 00].
FIGURA 3.7 — CONJUNTO DE DECISOES PARA O METODO DE PROGRAMAGCAO DINAMICA

(M=9). AS DUAS LINHAS CURVAS INDICAM A POSICAO DE ENERGIA MINIMA
PARA A ITERACAO CORRENTE

4

3.8.2 Modelo Balloon

O modelo balloon, proposto por Cohen [Cohen 91], adiciona uma for¢a
externa extra ao modelo original de snakes. Esta for¢ca faz a curva comportar-se
como um baldo inflando-se em diregdo as bordas do objeto. A curva ignora
contomnos fracos parando somente em contornos mais fortes.

Este modelo visa resolver dois problemas do modelo original:

a) discretizagdo do tempo;

b) localizagao inicial da curva.

O primeiro item esta relacionado ao tamanho do passo na evolugdo da
snake discutida no item 3.7. Para evitar a instabilidade em decorréncia das
alteragdes de gradiente da imagem, foi proposta a normalizagéo da energia externa.

O segundo item esta relacionado a tendéncia da snake em colapsar,

reduzindo-se a um ponto, devido & natureza de sua energia interna. A adigéo de



uma forca de pressado tem o efeito de empurrar a curva em diregdo ao contorno. A
energia externa do modelo original pode entdo ser reescrita da seguinte forma:

VP(v(s))

_ 3.38
[P 33

E,, =kn(s)—k

onde n(s) € o vetor unitario normal da curva no ponto v(s), ks € a amplitude desta
forca e k € 0 peso associado a normalizagdo da energia externa. A mudanga de
sinal de k; acarretara no efeito de deflagdo ao invés de inflagdo. Os parametros k e
ks devem ter a mesma ordem de grandeza, sendo menores que o tamanho de um
pixel, e k deve ser ligeiramente maior que k; para que um ponto de borda consiga
deter a inflacéo [Cohen 91].

Em [Cohen 93] foi proposta uma alteragdo no modelo de forgas externas do
método balloon baseada em uma fungéo potencial que depende da distancia entre
os pontos da snake e os pontos mais proximos da borda. A energia externa é dada
pelo gradiente negativo de uma fungado potencial computada por meio de um mapa
de distdncia Euclidiano da imagem (Xu 97]. O resultado desta alteragédo é o
aumento do alcance de captura da snake, devido a energia decair mais suavemente,
produzindo forgas com alta magnitude mesmo em pontos distantes do objeto de
interesse. A fungdo potencial substitui a normalizacdo da energia proposta em
[Cohen 91].

Também foi proposto o pré-processamento da imagem original por meio de
um detector de bordas Canny-Deriche com o objetivo de diminuir a sensibilidade a
minimas locais.

Apesar do modelo ser menos sensivel as condi¢des iniciais da snake, existe
um acréscimo no numero de parametros e, em alguns casos, a curva extrapola o
contorno do objeto. Outro problema inerente ao modelo é que, como dependem de
forcas de presséo, a inicializag:éd deve ser feita de maneira a permitir que a snake

se expanda ou se contraia em relagdo ao objeto.
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O modelo balloon atua apenas na magnitude das for¢as, como pode ser
visto na figura 3.8, ndo alterando sua direcdo. Desta forma, este modelo n&o produz

uma correta identificagdo de concavidades na estrutura de interesse.

FIGURA 3.8 - (A) CONVERGENCIA DA SNAKE USANDO (B) O MODELO DE FORCAS
BALLON E (C) A AMPLIACAO NA AREA DA CONCAVIDADE

(a) ) (c)

Fonte: [Xu 98]

3.8.3 Modelo Gradient Vector Flow (GVF)

Uma nova energia externa foi proposta por Xu [Xu 97, Xu 98], chamada
gradient vector flow (GVF), gerada por meio da difusdo dos vetores de gradiente
sobre niveis de cinza derivados da imagem. As vantagens do GVF em relagdo ao
modelo tradicional s&o uma menor sensibilidade em relagdo a inicializagdo e a
habilidade de reconhecer concavidades profundas.

Ao contrario dos modelos anteriores, a nova forga externa ndo pode ser
definida como o gradiente negativo da func¢do potencial. De forma analoga aos
modelos que utilizam as forcas de pressdo, o GVF também expande o campo de
forcas externas, porém de maneira ndo conservativa. Ou seja, as for¢as sdo maiores
ao redor das bordas do objeto, diminuindo gradativamente a medida que se afastam.

A energia extema atua também na dire¢do destas forgas de maneira a permitir que a



snake penetre em concavidades. A figura 3.9 mostra o comportamento do GVF em

um objeto em forma de U.

FIGURA 3.9 - (A) CONVERGENCIA DA SNAKE USANDO (B) AS FORGAS EXTERNAS GVF E
(C) A AMPLIACAO NA AREA DA CONCAVIDADE

-
¢ 4 £

LA

]
)
3

'

P T R R R

1]

4
FI T Y U2 Y B B 1
PR L B A :

1a) 1 [

Fonte: [Xu 98]

Analisando o comportamento da énergia externa no modelo tradicional,
Eex=-VI(v(s)), podem-se observar trés importantes caracteristicas [Xu 98]:

a) o gradiente da imagem tem vetores apontando para as bordas;

b) esses vetores geralmente possuem maior magnitude nas proximidades

de uma borda;

c) em regides homogéneas da imagem o gradiente € préximo de zero.

A primeira caracteristica é desejavel porque proporciona a estabilidade da
snake proximo a uma borda. Entretanto, a segunda caracteristica limita a area de
alcance e a terceira caracteristica impede que em regides homogéneas existam
informagdes de bordas proximas ou distantes. O objetivo do modelo GVF é estender
0 mapa de gradiente da imagem nas bordas e nas regides homogéneas usando um
processo de difusdo. Outro importante beneficio do processo de difusdo é criar

vetores que apontem para as regides céncavas da imagem [Xu 98].
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O campo GVF pode ser definidko como um campo vetorial

g(x,y)=(u(x,y),v(x,y)) que minimiza a funcional de energia:
E = J-J-,u(u_‘.2 +uy2 +v. vyz)+|VfI2|g(x,y) —Vf‘zdxafv (3.39)

onde | Vf|é um mapa de bordas derivado da imagem l(x,y) € 4 € 0 parametro de
regularizagdo que controla a relagdo entre o primeiro e o segundo termo.

A formulagéo variacional segue o principio basico de suavizar o resultado.
Quando | Vf|é pequeno, a energia € dominada pela soma dos quadrados das
derivadas parciais do campo vetorial, produzindo um campo suave. Por outro lado,
quando | Vf | € grande, o segundo termo domina a funcional, e & minimizado quando
g(x,y)=VF . Isto produz o efeito de manter g(x,y) praticamente igual ao gradiente de
uma borda, quando este é alto, porém for¢ando o campo a variar suavemente em
regides homogéneas. O pardmetro x4 devera ser ajustado de acordo com a
presenga de ruido na imagem. Quanto maior o ruido, mais alto deve ser o valor de u
Xu 98].

Utilizando o calculo variacional, o campo GVF pode ser obtido resolvendo as

seguintes equacgdes de Euler:

HVu == ffE+ 1,1 =0 (3.40)

V== S+ £,5)=0 (3. 41)

onde V2 é o operador Laplaciano. Deve-se observar que, em regiées homogéneas,
onde I(x,y) é constante, o segundo termo da equacgéo é zero porque o gradiente de
fx,y) € zero. Desta forma, dentro destas regides, it e v s8o determinados pela
equacdo de Laplace. O campo GVF é interpolado a partir das bordas da regido,
refletindo um tipo de competi¢do entre os vetores de bordas. Portanto, os vetores

resultantes apontam para dentro das fronteiras concavas [Xu 98].
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Apesar deste modelo ser menos sensivel as condigdes iniciais e conseguir
representar objetos de natureza ndo convexa, existem casos em que a snake pode

apresentar falhas quando é iniciada longe do contorno [Dumitras 01].

3.8.4 Modeios Topolégicos

Modelos deformaveis com adaptagdo de topologia foram propostos nos
trabalhos de Caselles [Caselles 92] e Malladi [Malladi 95] sumarizados em
Montagnat [Montagnat 00] e Xu [Xu 01]. Também conhecidos como modelos
geométricos ou implicitos, utilizam a forma implicita para representagéo da snake, a
gual evolui de acordo com a formulagédo Euleriana, em contrapartida a formuiagdo
Lagrangeana do modelo original [Montagnat 00, Xu 01}.

Os modelos implicitos tém como principal vantagem a facilidade de
incorporar alteragbes topolégicas e flexibilidade geométrica por meio de divisbes e
jungdes da snake, sendo apropriados para representar formas complexas ou com
topologia desconhecida [Mclnerney 95]. Porém, apresentam um aumento do custo
computacional [Montagnat 00], bem como, menor conveniéncia em termos de
formulacdo matematica, andlise e visualizagdo de formas e interagédo com o usuario
[Mclnermey 95].

Outra desvantagem dos modelos implicitos, segundo Yezzi [Yezzi 97],
deve-se ao fato da velocidade de evolugdo da curva somente diminuir sobre uma
borda, geralmente transpondo a caracteristica procurada.

O modelo de Topologia Adaptavel (T-Snakes) [Mcinerney 95, Mcinemey 97]
combina a representagdo paramétrica do modelo tradicional com a flexibilidade
geométrica e topolégica dos modelos implicitos. A idéia basica deste método é
imergir o modelo de snakes em uma decomposi¢éo celular do dominio de interesse.

Segundo Giraldi [Giraldi 00] o modelo T-Snakes possui 3 elementos basicos:

a) a decomposigdo simplicial do dominio de interesse;
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b) um modelo discreto de snakes, o qual propde a utilizagdo de uma forga
externa de pressao [Cohen 91];

c) uma fungdo caracteristica que distingue o interior do exterior da snake.

A decomposicdo do dominio é feita por meio de uma decomposi¢ao
simplicial que tem a caracteristica de n&o apresentar ambiglidades na geracdo das
aproximacgdes poligonais para as curvas. Em uma decomposicéo celular simplicial,
também chamada de triangulagdo, o espaco é particionado dentro de células
definidas por simplices, onde n-simplex é a representagdo de um objeto na
dimensao 1. Por exemplo, para R? um 2-simplex é um triangulo e para %* um 3-
simplex é um tetraedro [Mclnerney 00]. O modelo é construido subdividindo o
espaco em uma malha uniforme e a triangulagdo € obtida subdividindo cada
elemento desta malha em n! simplices, como podemos ver na figura 3.10
[Mcinemey 95]. Para ®? cada subdivisdo contém 2 tridngulos e para ®° cada

subdivisdo contém 6 tetraedros.

FIGURA 3.10 - APROXIMAGAO SIMPLICIAL DO CONTORNO UTILIZANDO A
TRIANGULAGAO FREUDENTHAL

N IR
N

A cada iteragdo do modelo variacional, a snake move-se para uma nova
posicédo obedecendo a uma condigdo de entropia existente no modelo implicito
[Malladi 95]. A condicdo adotada é que uma vez que um nd é queimado, ele
permanecera queimado. Ou seja, se um ponto se tornou interior a snake pela
expanséo do contorno, este permanecera interior durante toda a sua evolugédo, como

apresentado na figura 3.11.
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FIGURA 3.11 - PROCESSO DE REPARAMETRIZAGAO DE UM CONTORNO
(A) AS REGIOES SOMBREADAS MOSTRAM EXEMPLOS DE NOS QUE SERAO
"QUEIMADOS" PELA EXPANSAO DO CONTORNO. (B) 0S NOVOS NOS
QUEIMADOS (VERTICES CLAROS) ADICIONADOS AOS CORRENTES NOS
QUEIMADOS (VERTICES ESCUROS). (C) O NOVO CONTORNO APOS UM
PASSO DE DEFORMAGAO COM TODOS 0S NOS QUEIMADOS NO
PROCESSO

~

(a) (b) ()

Fonte: [Mclnerney 97]

Esta condicdo de entropia tem a finalidade de restringir a oscilagdo da curva
e também permitir a definigdo de um critério de parada. Para cada triangulo da
malha sdo computados os nés queimados e é determinado um novo contorno. Apés
cada passo da evolucdo da snake, a fungdo caracteristica € atualizada
determinando o conjunto de nés que foram queimados durante o processo. Os
elementos (tridngulos) do modelo s&o associados a uma temperatura baseada no
nimero de deformagdes [Mclnerney 00]. Um limiar, chamado de ponto de
congelamento, é estabelecido empiricamente. A condigdo de equilibrio da snake é
alcangada quando a temperatura cair abaixo desse limite. Quando o equilibrio for
atingido a malha pode ser desabilitada e a curva pode evoluir de acordo com o
modelo tradicional [Mcinerney 97].

Esse modelo resolve os problemas de representacdo de formas tubulares,
de saliéncias e de bifurcagdes. Entretanto possui algumas limitagbes. A condigéo de

entropia restringe a evolugcdo da snake em apenas expanséo ou contragcdo podendo
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dificultar o processo de interacdo com o usuario. A flexibilidade geométrica da T-
Snake é controlada pela malha de simpleces. Para um resultado mais preciso em
casos em que a estrutura de interesse possua cavidades profundas, devera ser
aumentada a resolugdo da malha, incrementando o custo computacional. A
reparametrizagdo da snake durante o processo de deformacgao pode ser insuficiente
para impedir que a curva ultrapasse contornos mais fracos ou pequenas fendas,
gerando uma perturbag¢do no contorno. Para solucionar este problema é necessério
o refinamento da solugdo utilizando um modelo n&o topoldégico, como o modelo
classico, ou suas extensdes balloon ou GVF [Mcinerney 97]. Para a obtencdo de
uma solugdo precisa, o0 método devera ser inicializado préximo ao contorno desejado

[Giraldi 00].

3.8.5 Modelo Dual-Snake

O modelo Dual [Gunn 97] consiste na geragdo de duas curvas interligadas
de modo que:

a) uma expande a partir do interior do objeto de interesse;

b) a outra contrai a partir do exterior do objeto de interesse.

O modelo de energia interna da snake € substituido por uma restricdo na
disténcia entre os pontos de controle em conjunto com um modelo local para a forma
da curva. A tendéncia da snake colapsar é substituida pela propensdo em assumir a
forma de um poligono regular. Esta caracteristica € necesséria para manter a
correspondéncia entre os pontos da curva interna e da externa durante o processo
de evolugéo.

Apés os contornos serem inicializados, interna e externamente ao objeto de
interesse, cada um devera evoluir até atingir alguma minima local. Caso ambas as
curvas tomem-se estacionarias, a curva com maior energia se movera com a ajuda

de uma forga adicional (driving force) em direcdo a outra. Esta forga que esta
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orientada para um ponto do outro contorno é responsavel por retirar a curva de
minimas locais. Quando a energia desta curva for menor, remove-se a forga
adicional aplicando-a a outra curva. O processo se repete até que as curvas
encontrem o mesmo resultado.

A forga adicional é controlada por um critério baseado em um limiar, o qual
deve ser adequadamente definido para evitar oscilagbes na acomodagdo da snake
[Gunn 97].

A utilizacdo de duas curvas torna o metodo mais apto a rejeitar minimas
locais, garantindo maior robustez [Gunn 97]. Entretanto, a necessidade de
correspondéncia entre os pontos das snakes e o estabelecimento a priori dos

modelos de forma consistem em desvantagens do modelo.

3.8.6 Modelo Dual-T-Snake

Este modelo unifica os modelos T-Snake e Dual em uma Unica abordagem.
Proposto por Giraldi [Giraldi 00, Giraldi 01], tem como objetivo unir as caracteristicas
topolégicas do modelo T-Snake com a robustez do método Dual em rejeitar minimas
locais.

O método adiciona o comportamento topolégico a curva externa do Dual,
proporcionando a habilidade de se dividir. Enquanto isso, curvas definidas
intemamente ao objeto tendem a se expandir em diregdo as bordas deste objeto.
Para a evolugdo das curvas é utilizado o T-Snake, substituindo o modelo restritivo de
formas do Dual e a forga adicional pela energia da imagem sobre as snakes e por
uma restricdo de afinidade. Duas diferentes definicdes da energia da imagem séao
utilizadas:

a) Eexerior - Energia do contorno externo;

b) Eiuerior : Energia dos contornos internos.
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Se Einterior > Eexterior, UMa curva interna deve ser escolhida de acordo com a
restricdo de afinidade. Caso contrario, se Ecxerir > Einerir, @ curva externa sera
evoluida. O balanceamento entre a energia e a afinidade nas snakes internas e
externas permitem a rejeicdo de minimas locais [Giraldi 00, Giraldi 01].

Entretanto o modelo Dual-T-Snake ndo € um método de finalizagdo. Na
verdade, o seu principal objetivo é a redugdo do espago de busca para permitir que
um meétodo utilizando programagdo dindmica encontre os contornos finais. A
reducéo do espacgo de busca diminui o problema de custo computacional associados
a programagao dinamica.

Qutro problema é a necessidade de interagdo com o usuario para definir os
contornos internos e externos na estrutura de interesse. Um método automatico de

inicializagéo para o Dual-T-Snake é proposto em [Giraldi 01].

3.8.7 Modelo Genético Genetical-Snakes

O uso de AG para restringir as limitagdes de snakes ao dominio do problema
foi proposto por Ballerini [Ballerini 99]. Nesta abordagem, as coordenadas da snake
sédo codificadas em cromossomos utilizando o cédigo Gray [Hollstien 71]. Para fins
de simplificagdo da implementagdo, coordenadas polares foram utilizadas. Uma
populagédo inicial é aleatoriamente gerada em uma regido de interesse na qual
surgira a solugdo. Essa regido € definida pelo usuario e € compreendida entre dois
raios, r e R (a minima e a maxima magnitude permitida para as curvas), conforme a
figura 3.12 [Ballerini 99].

A fungéo de avaliagéo € o total da energia de snake definida na equagéo
(3.13). A evolugdo do AG foi implementada por meio de sele¢édo por roleta, com
cruzamento em dois pontos e mutagdo simples, com taxas de 60% e 0,006%
respectivamente. A técnica escalonamento sigma, definida em Goldberg

[Goldberg 89], também foi utilizada.
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FIGURA 3.12 - INICIALIZAGAO DA SNAKE GENETICA

Regiéo de Interesse

Contorno

No trabalho de Ballerini, a utilizagdo de AG em conjunto com snakes
forneceu uma solugdo robusta para a sensibilidade da inicializagdo, bem como na
obtencdo de uma solugdo minima global dentro da regido de interesse. Entretanto,
Ballerini propds também a alteragdo da energia externa considerando, além da
magnitude, a dire¢do do gradiente da imagem.

Outra abordagem de algoritmos genéticos com snakes foi proposta por Fan
[Fan 02]. Em seu trabalho, propde a utilizagdo de aigoritmos genéticos em conjunto
com o modelo tradicional para a segmentagao volumeétrica.

De maneira contraria a Ballerini, em que o AG executa uma busca a fim de
encontrar a curva para iniciar a snake, na proposta de Fan o AG é executado apos
a geragdo de uma curva pelo modelo tradicional. O modelo divide-se em duas
etapas:

a) execug¢do da snake tradicional gerando um contorno inicial préximo a

estrutura de interesse. Neste caso, uma superficie, por tratar-se de

segmentacéo volumétrica (3D);
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b) execucgao do algoritmo genético paralelo refinando a solug&o encontrada

no estagio anterior.

Em um algoritmo genético paralelo a populagao € divida em subpopulagdes,
as quais evoluem paralelamente de forma isolada. Periodicamente os melhores
individuos de uma subpopulagcdo migram para uma subpopulagdo vizinha
substituindo os seus piores individuos [Fan 02]. Neste meétodo a populagéo inicial é
criada aleatoriamente a partir da superficie gerada na primeira etapa e subdividida
em 5 populagdes com 80 individuos. Os cromossomos sdo codificados como 3

matrizes de duas dimensdes em que os elementos sdo descritores de Fourier.

3.8.8 B-Snakes

A utilizagdo de B-Splines em conjunto com snakes foi proposta na literatura
por Menet [Menet 90] segundo [Montagnat 00]. O contorno & aproximado por uma
curva B-Spline que controla sua tenséo e rigidez. Desta forma, a componente interna
da equagao de energia é substituida pela B-Spline.

Entre as vantagens do modelo B-Snake destacam-se [Brigger 00]:

a) ndo necessita associar pesos (a e f) a curva,

b) menor numero de pontos na curva;

c) o controle local da curva.

Entretanto, como a proposta consiste em apenas alterar a componente de
energia interna do modelo tradicional, as mesmas desvantagens em relagdo ao
processo de minimizagdo de Euler-Lagrange s&o mantidas. Em outras palavras, uma
B-Snake tambem pode ficar presa a uma minima local. Além disso, os pontos de
controle da B-Spline ndo fazem parte da curva, podendo haver problemas na
localizagdo do objeto de interesse. O equilibrio da curva pode ser alcang¢ado antes

da borda da estrutura de interesse [Jensen 00].
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Flickner [Flickner 94] aborda a utilizagdo de B-Snakes em conjunto com uma
técnica chamada de gradiente conjugado para a energia exterma. Stammberger
[Stammberger 98] e Brigger [Brigger 98, Brigger 00] utilizaram B-Snakes em uma
abordagem multiescala. A curva é iniciada em uma escala de menor resolugdo da
imagem avang¢ando para escalas com maior resolucdo a fim de encontrar uma
minima global [Rueckert 96]. O problema dos modelos multiescala é a necessidade

de processamento adicional para representar a imagem em varias escalas.

3.8.9 Outros modelos

O algoritmo de greedy [Williams 92] consiste de uma outra solugéo para a
minimizagdo de energia. Este método é baseado no modelo de programacéo
dindmica permitindo acréscimo de restricdes rigidas no processo de minimizagao,
porém utiliza uma busca local ao invés de uma busca global. Desta forma, a
complexidade computacional € da ordem de O(NM), mantendo a estabilidade
numeérica da programacao dindmica. O algoritmo greedy utiliza o0 mesmo espaco de
busca que a programacgao dindmica, porém cada ponto € movido por uma fungéo
baseada em uma consideracdo local. Além disso, utiliza diferengas finitas para a
funcdo de energia em contrapartida a fungdo recursiva proposta por Amini
[Jansen 00].

A principal vantagem é a redugdo do custo computacional mantendo as
caracteristicas de estabilidade numérica da programagdo dindmica. A desvantagem
é de ndo garantir que a solugéo encontrada seja uma minima global.

Lam [Lam 94] propds uma pequena melhoria ao modelo greedy. Em sua
pesquisa constatou que a energia das posi¢des vizinhas a localizagdo do menor
valor de energia também possuem valores pequenos. Conseqlientemente, o tempo
computacional necessério para a busca de uma nova posi¢cdo pode ser reduzido

pela busca em vizinhos de maneira alternada [Lam 94]. A figura 3.13 apresenta o
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padrdo original de pesquisa e a alteracdo proposta por Lam. Este algoritmo tem a
mesmo desempenho que o algoritmo greedy convencional, O(NM). Contudo, o

tempo computacional é reduzido em média de 30% [Lam 94].

FIGURA 3.13 - (A) PADRAO DE BUSCA NO MODELO GREEDY E (B) PADRAO DE BUSCA NO
MODELO FAST GREEDY

(A) )

Uma outra abordagem de otimizagdo do modelo de Amini é sugerida por
Kang [Kang 99]. Neste estudo, a energia interna & alterada de maneira a impor o
mesmo sentido e deslocamento aos pontos de controle adjacentes. Esta nova
energia interna faz com que sejam necessarios dois vértices sucessivos no calculo
da curvatura da snake, no modelo de Amini sdo necessarios trés pontos
consecutivos, diminuindo o custo computacional para O(NM?) [Kang 99].

Um modelo estatistico foi proposto por Ivins [lvins 94a]. Basicamente a forgca
de pressdo [Cohen 91, Cohen 93] é controlada em fung¢do de caracteristicas
estatisticas dos dados da imagem. Esta snake estatistica se expande enquanto ndo
ultrapassar um limite definido pelo usuario. Quando este limite € ultrapassado a for¢ga
de presséo é revertida fazendo com que a curva se contraia [lvins 94a].

Além da for¢a de presséo, a tensdo (a) e a rigidez () podem ser ajustadas
durante o processo de minimizagdo mantendo o equilibrio da energia [lvins 94a].
Entretanto, esta reparametrizagéo implica no calculo da matriz inversa de pesos do
modelo de diferengas finitas [lvins 96]. Além disso, para se obter um resultado
satisfatorio € necessario que uma parte da curva sobreponha a estrutura de

interesse e que os parametros estatisticos sejam apropriados [lvins 94b]. A escolha
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de parametros apropriados tem o objetivo de fazer com que a curva se expanda ou
se contraia de acordo com uma regido inicial definida pelo usuario [lvins 96].

O método tube snake [Jensen 00] oferece uma altemativa para
representacdo de estruturas estreitas e alongadas. Esta snake é definida em um
contexto tridimensional com duas diferengas basicas ao modelo tradicional:

a) atopologia é fixa, baseado em um cilindro ou tubo;

b) na definigho da energia externa, além do potencial da imagem, é

considerada a proje¢ao do contorno.

A habilidade de representar estruturas tubulares, devido a sua topologia fixa,
pode ser considerada a sua principal desvantagem na representagdo de formas nao
correspondentes a esta estrutura.

Law [Law 01] utilizou a técnica de regido deformavel em conjunto com
snakes para a extragdo de contornos de estruturas de interesse. O método de regiéo
deformavel é responsavel por procurar a maior area com a mesma distribuicdo de
tons de cinza utilizando um método de encolhimento e crescimento. A distancia de
Kolmogorov-Smimov € empregada para testar se os pontos do contorno e o objeto
de interesse possuem o0 mesmo nivel de cinza, como apresentado na equacéo

(3.42):

D= max |Fz(g,)-Fo(g,)| (3.42)

0<g <255

onde Fp e Fgrepresentam a freqtiéncia de distribuicdo dos niveis de cinza no objeto

e no contorno respectivamente. A hipétese Fo =Fs & aceita quando D>d, e d é
definido como:

d= c

/( :+LL ) (3.43)

onde ¢ é o nivel de significancia do teste, A é a area do objeto e L € o comprimento

do contorno [Law 01].
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Quando D>d, a regido do contorno é diferente da regido do objeto de
interesse. Entdo o algoritmo de encolhimento deforma a regido a fim de encontrar
D<d, neste ponto a homogeneidade da regido pode ser garantida. Entretanto, nesta
condigcdo, o contorno estara dentro da estrutura de interesse. Assim, o algoritmo de
crescimento € executado até que D>d. Apds cada encolhimento e crescimento, a
nova regido é comparada com a regido da execugdo anterior. A condi¢do de parada
é estabelecida quando a regido encontrada nao sofrer alteragdes. O algoritmo de
regido deformavel aproxima o contorno ao objeto de interesse fornecendo a

condigao de inicializagdo da snake.
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4 SEGMENTAGAO DE IMAGENS MEDICAS

Com o progresso das técnicas de obtengdo de imagens médicas, novas
abordagens na manipulagdo de dados médicos se tornaram necessarias.
Equipamentos de ressonadncia magnética sdo capazes de evidenciar estruturas
macroscopicas, como tumores cerebrais, processos inflamatérios em evolugéo e
fraturas 6sseas. A extracdo das estruturas contidas em volumes de dados médicos
requer a utilizagdo de segmentacédo de imagens. Segmentar implica em subdividir
uma imagem em suas partes ou objetos constituintes [Gonzalez 00]. A
segmentacdo fundamenta-se na extragdo ou isolamento das partes importantes de

uma imagem em um determinado contexto.

4.1 AQUISICAO DE DADOS POR RESSONANCIA MAGNETICA

A Imagem por Ressonadncia Magnética (MRI), ou Ressonéncia Nuclear
Magnética, primeiramente investigada por Bloch em 1946, em Stanford, e em
seguida por Purcell, em Harvard, € um dos maiores avan¢os da medicina no que diz
respeito ao diagndstico por imagem [Prado 98].

A MRI é produzida por meio de sinais de radio-freqiiéncia emitidos pelo
nucleo dos atomos de hidrogénio nos tecidos apos serem perturbados por um pulso
magnético homogéneo e de forte intensidade.

Dentre as vantagens da MRI em relagdo a outras formas de aquisicdo de
imagens medicas destacam-se:

a) producdo de contraste de tecidos sem a necessidade de agentes de

contraste externo;

b) seguranga, ja que nao usa radiagdo ionizante, permitindo a realizag&o de

estudos freqglientes sobre o paciente;
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c) capacidade de promover cortes tomograficos em muitos e diferentes
planos, dando uma visdo panoramica da area do corpo de interesse,
provendo, por exemplo, indicagao de lesdes intracranianas;

d) mostrar caracteristicas de diferentes tecidos do corpo;

e) deteccdo de doencas antes do aparecimento de grandes mudancas
anatémicas ou fisiolégicas [Paiva 99].

O contraste das imagens é baseado nas propriedades dos diferentes tecidos
relacionados a densidade de nucleos de hidrogénio e aos tempos de relaxamento
dos nucleos de hidrogénio naquele material. Existem dois tipos de contrastes
baseados em tempos de relaxamento: T1 e T2. Além disso, podem ser adicionados
agentes de contraste, como o Gadolineo, para o realce de estruturas como artérias e
tumores. Os agentes de contraste utilizados em MRI s&o mais seguros € causam
menor numero de rea¢des adversas em relacdo aos utilizados em outras
modalidades de aquisi¢do de imagens médicas [Oliveira 99].

A imagem resultante € um mapa de intensidades de radiofreqiiéncia emitida
pelos tecidos, como pode ser visto na figura 4.1. Com o controle do espaco e
amplitude dos gradientes, os técnicos podem programar perfis (nicos para isolar
planos de dados arbitrarios. Caracteristicas de tecidos especificos podem ser
isoladas, permitindo que técnicos e fisicos identifiquem um tumor ou inflamagdo no
tecido [Freitas 02].

A imagem MRI tem como caracteristica a inexisténcia de uma escala de
valores absolutos para um determinado conjunto de materiais, por exemplo, ar,
agua, tecidos cerebrais, gordura e osso. Existe uma sobreposi¢cdo espectral das
intensidades de diferentes classes de tecidos, apresentando um sinal n&o
homogéneo, variando espacialmente e de forma suavizada. Isto dificulta os
processos de classificagcado e segrhentagéo de tais imagens durante os processos de

visualizagao [Dometerco 02].
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FIGURA 4.1 - EXEMPLO DE IMAGENS OBTIDAS POR MRI. (A) CORTE AXIAL, (B) CORTE
SAGITAL, (C) CORTE CORONAL.

(A) (B) (©)

42 O PADRAO DICOM PARA A MANIPULAGAO DE IMAGENS MEDICAS

Com o intuito de resolver o problema dos varios formatos proprietarios para
manipulacdo de imagens médicas, o padrdo DICOM (Digital Imaging and
Communication in Medicine) foi proposto pelo ACR (Amernican College of Radiology)
em conjunto com o NEMA (National Electrical Manufacturers).

O DICOM permite a manipulagdo de imagens médicas de maneira
independente da plataforma utilizada para a aquisi¢gdo destas imagens. Além disso,
possibilita o armazenamento de informagdes do paciente e das configuragbes
utilizadas no processo de aquisicao.

Neste trabalho serdo utilizadas imagens em MRI adquiridas em formato
DICOM. Para a leitura destas imagens sera utilizada a ferramenta desenvolvida

dentro do programa de projetos no qual esta inserido este trabalho [Dometerco 02].
43 APLICACAO DE SNAKES NA SEGMENTACAO DE IMAGENS MEDICAS
A aplicacdo de snakes na segmentacdo de imagens meédicas vem

recebendo inUmeras contribuicdes académicas. Modelos deformaveis

bidimensionais e tridimensionais tém sido utilizados para a segmentacgédo,
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visualizacdo, busca e quantificacdo de uma variedade de estruturas anatdmicas,
tanto macroscépicas quanto microscopicas. Estas estruturas anatdmicas incluem
cérebro, coracdo, face, artérias, retina, pulmfes, estdmago, figado, vértebras,
tumores cerebrais, feto, e também estruturas celulares, como neurdnios e
cromossomos [Mclnemey 96].

Em [Xu 99] € proposta a utilizagdo do modelo GVF em conjunto com
segmentacgao fuzzy' na reconstrucdo completa do cértex cerebral humano obtido por
meio de imagens de ressonancia magnética. Mcinerney propde em seus estudos
[Mclnerney 95, Mclnerney 96 Mclnerney 97, Mcinermney 00] a utilizagdo de T-Snakes
na segmentacdo de imagens médicas complexas provenientes de diferentes
técnicas de aquisicdo. As aplicagdes estudadas incluem a segmentagdo de vasos
sanglineos em angiografia da retina, de moldes de veértebras, do ventriculo
esquerdo do coragdo e da artéria aorta em imagens de tomografia computadorizada,
do cértex cerebral em imagens de ressondncia magnética e do sistema vascular
cerebral em angiografias por ressonancia magnética (MRA). A visualizagdo
volumétrica do sistema vascular cerebral em imagens de MRA é abordada por
Jensen [Jensen 00]. Em seu trabalho é aplicada a técnica tube snake.

Em [Cohen 91, Cohen 93] é utilizado o modelo balloon na analise de
imagens de ultra-sonografia, na reconstru¢do do ventriculo esquerdo do coragéo e
reconstrucdo facial com imagens de ressondncia magnética. Ranganath
[Ranganath 95] também abordou o uso de snakes na extragdo de contornos em
imagens cardiacas de ressonancia magnetica.

Ballerini ([Ballerini 99] combinou AG com snakes com o objetivo de
diagnosticar a retinopatia diabética automatizando a analise da Zona Avascular da
Févea (ZAF). A andlise da ZAF ¢ uma das maneiras de diagnosticar

prematuramente a retinopatia diabética. A retinopatia diabética &€ uma das principais

'A tradugdo de fuzzy é nebuloso, mas o termo tem seu uso consagrado na literatura em sua forma
original.
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causas de cegueira em adultos. A obstrugdo dos vasos capilares da retina produzem
uma dilatacdo da ZAF, assim como mudangas em seu contorno, como entalhes e
recortes [Bresnick 84). A detecgado dos limites da ZAF é considerada o passo inicial
em alguns tipos de andlise. Com isso, Ballerini obteve resultados favoraveis na
segmentacdo da ZAF se comparado com os métodos de selecdo manual e de uso
de limiares (threshold).

Qutra abordagem de AG e snakes, proposta por Fan [Fan 02], foi utilizada
na segmentagdo volumétrica dos ventriculos laterais do cérebro por meio de
imagens de ressonancia magnética.

Lam [Lam 01] utilizou a técnica de regido e contornos deformaveis,
descritas no capitulo anterior, para a extragdo de contornos de tumores em fatias de
imagens de ressonancia magnética. Em sua proposta, um especialista seleciona um
plano inicial em uma fatia com a provavel incidéncia do tumor. Em seguida o
aigoritmo de regido deformavel aproxima a regido selecionada do contorno
procurado e posteriormente o método snake é iniciado.

Este método foi comparado com a sele¢do manual das imagens de tumores
nas fatias 2D por um radiologista, conseguindo cobrir até 80% das fatias em que
existia uma boa resolugdo do tumor. Porém, ndo conseguiu reconhecer os
contornos do tumor em algumas fatias em que era comprovada sua existéncia pelo
especialista.

lvins [Ivins 94b, Ivins 96] aborda a utilizagdo de snakes para a segmentac¢ao
de tumores cerebrais. Com uma abordagem diferente, em seu estudo, & proposto
um modelo semi-automatico para a segmentacédo de tumores utilizando a técnica de

snake estatistica.
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44 ESCOLHA DE UM MODELO ADEQUADO DE SNAKES PARA A
SEGMENTAGAO DE TUMORES CEREBRAIS

Na escolha de um modelo de contornos ativos para a segmentacdo de
imagens médicas, algumas consideragbes podem ser discutidas segundo Mclnerney

[Mclnerney 96].

4.4 1 Autonomia ou Controle

Algoritmos interativos e algoritmos automaticos representam duas
abordagens no processamento de imagens meédicas. Interpretacdo automatica de
imagens médicas é desejavel, entretanto muito dificil. E necessario resolver
problemas de desempenho, precisdo e consisténcia no contexto dos algoritmos
automaticos. Contudo, metodologias interativas ou semi-automaticas séo
predominantes na pratica principaimente em aplicagbes onde interpretacdes
errdneas sdo inaceitaveis.

Em [Ho 02, Kaus 99, Moon 02a, Moon 02b] foi estudada a segmentagéo
automatica de imagens médicas aplicada a identificagcdo de tumores cerebrais.
Nesses trabalhos foram utilizados modelos estatisticos baseados no histograma das
imagens na classificagdo dos tecidos. De maneira andloga aos métodos interativos,
modelos automaticos necessitam do contraste obtido nas imagens de MRI (T1, T2
ou com agente de contraste) no processo de segmentagdo. Desta forma, podem
existir falhas nas imagens em que o contraste ndo consiga representar corretamente
a delimitacdo do tumor. Ainda que nos casos estudados o percentual de acerto na
identificacdo de alguns tumores tenha chegado a 90% em comparagdo a
segmentacdo manual, o percentual ndo identificado implica em uma intervengéo do

especialista médico nesta corregao.
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4.4.2 Generalidade ou Especificidade

Ideaimente um modelo deformavel é capaz de representar uma extensa
variedade de formas, as quais podem ser uteis em um amplo numero de aplicagdes
médicas. Generalidade é a base dos modelos deformaveis como snakes, que
utiizam-se de formulagdes paramétricas para a representacdo de formas.
Entretanto, conhecimento altamente especifico ou restricbes de deformacdo podem
ser necessarios em. determinadas aplicagdes. Certamente em um processo
completo e automatico de segmentacdo de imagens médicas pode ser necessario

um modelo especifico.

443 Compacidade, Cobertura Geométrica ou Flexibilidade Topologica

A geometria do modelo pode ser avaliada de acordo com sua formulagéo,
poder de representacdo e flexibilidade topolégica. Modelos paramétricos, além de
parcimoniosos, provém uma grande cobertura de formas. Modelos implicitos, apesar
de mais complexos, possuem maior flexibilidade topolégica. Crescentemente,
estudos estdo sendo feitos no desenvolvimento de modelos hibridos que combinam
estas caracteristicas complementares. Para objetos com uma topologia simples e
fixa, sem a presenca de saliéncias significativas, modelos paramétricos com
deformacédo global ou local provém uma boa solugdo, sendo sua representagéo
matematica compacta e descritiva. Por outro lado, a segmentacdo de objetos de
topologia complexa, contento ramificagdes ou saliéncias significativas, como artérias

e vértebras pode n&o ser adequadamente solucionadas por estes modelos.
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444 Curva ou Superficie

Com a intengdo de expandir o papel das imagens médicas nas tarefas de
simulagdo ou planejamento cirirgico, bem como no planejamento radioterapico, é
importante a visualizagdo volumétrica das estruturas de interesse. Embora
originaimente introduzidas em um contexto bidimensional (2D), snakes podem ser
estendidas ao contexto tridimensional (3D) sem grandes dificuldades. Alguns
trabalhos referentes a representagado de superficies sdo encontrados em [Cohen 93,

Mclnemey 97, Xu 98, Fan 02] entre outros.

445 Precisdo e Poder Quantitativo

ldealmente deve ser possivel mensurar e controlar a precisdo de um modelo
deformavel. O mais comum controle de precisdo pode ser obtido na escolha de um
modelo global ou local (spline) para a evolugdo da curva, ou na reposi¢do dos
pontos do modelo incrementando sua densidade em areas em que o objeto de
interesse apresente uma rapida variagdo em sua forma. A formulagdo paramétrica
pode produzir uma descricdo precisa do objeto, bem como prover informacgéo
quantitativa sobre o objeto de forma intuitiva e conveniente. Isto pode ser necessario
em operagdes de comparacdo, medicdo, modificagdo, renderizagdo e andlise de

alto nivel de imagens.

446 Robustez

Modelos deformaveis sdo habeis para incorporagdo de informacgdes que
podem ampliar a robustez na recuperagéo de formas ou objetos de interesse. Alguns
modelos de snakes incorporam ambas caracteristicas baseadas em regides da

imagem tais como as bordas. Por exemplo, restricdes em relacdo a forma do objeto
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podem ser incorporadas com um pré-processamento de baixo nivel da imagem. A
abordagem tradicional [Kass 88] aperfeicoa o modelo utilizando técnica de pré-
processamento da imagem em muiltiplas escalas. O modelo deformavel deve estar
apto para a adicdo de restricbes ou conhecimento anatdmico a priori. Tecnicas de
inteligéncia artificial podem adicionar raciocinio e reconhecimento aos modelos

deformaveis.

447 Conclusbes

Algumas consideracdes podem ser feitas de acordo com as caracteristicas

gerais de tumores cerebrais :

a) existe um grande numero de tipos, 0s guais variam em tamanho, formato,
localizacdo, composi¢io de tecidos e homogeneidade [Kaus 99];

b) podem ndo ser realgados ou parcialmente realgados na presenga de
contraste [Moon 02a].

Analisando as caracteristicas acima em conjunto com os itens anteriormente

descritos, pode-se concluir:

a) uma abordagem automatica tera o custo de analisar uma ou mais
imagens a fim de estabelecer a localizagéo e o formato adequado para a
inicializacdo da snake. Entretanto, serd necessaria uma futura

“intervengdo de um especialista na corre¢gédo de imperfeicbes devido a
margem de erro envolvida no processo automatico.

b) apesar de existirem alteragées em relagcdo ao formato dos tumores, eles
normalmente se assemelham a formas circulares ou ovais de topologia
simples. De qualquer forma, em procedimentos cirargicos ou
radioterapicos, a representa¢do de grandes entalhes ou saliéncias pode

ser desnecessaria.
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c) a utilizagdo de técnicas de inteligéncia artificial, como AG, pode contribuir
na incorporagdo do conhecimento a priori adicionando robustez ao
modelo de snakes.

Neste trabalho, a utilizagdo da segmentacéo interativa sera investigada,
considerando o fato de que a intervengdo do especialista € necessaria nas duas
abordagens. Na abordagem semi-automética, esta intervenc&o pode ser utilizada na
selecdo inicial da area para a analise eliminando o custo computacional dos modelos
automaticos. Além disso, € feita a opgdo de utilizacdo do modelo tradicional de
snakes, devido a caracteristica do contexto no qual esta sendo aplicado, e a

consequente otimiza¢do por meio de uma técnica de inteligéncia artificial.
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5 ALGORITMOS GENETICOS E SNAKES NA IDENTIFICAGAO DE TUMORES
CEREBRAIS

Como descrito no capitulo 3, o modelo tradicional de contornos ativos
apresenta problemas relacionados a representac¢o correta de objetos que possuem
concavidades acentuadas, bem como a sensibilidade na configuragdo dos
pardmetros de evolugdo da curva. Algumas abordagens foram propostas na
literatura com a intencdo de minimizar o impacto dessas restricdes em determinados
contextos.

No contexto de identificacdo de tumores cerebrais, a dificuldade da snake de
penetrar em concavidades pode ter menor relevancia, devido ao formato de que
tumores normalmente assemelham-se a estruturas circulares.

Entretanto a parametrizagdo da snake influencia diretamente na sua
evolug&o. A inicializagao da snake, por exemplo, tem que ser proxima a estrutura de
interesse, a fim de evitar que a snake falhe. Como discutido anteriormente, esta
restricdo ocorre devido as minimas locais existentes no modelo tradicional, as quais
provocam o equilibrio da snake antes do desejado, impedindo a adequada
convergéncia.

Para contornar o problema das minimas locais, algumas alternativas foram
propostas na literatura, inclusive mecanismos globais de busca. Entretanto essas
alternativas estdo normalmente associadas a custos elevados. Por outro lado, AG
oferecem um mecanismo de busca para problemas de otimizagéo, seja maximizagéo
ou minimizagdo, com custo satisfatorio, como descrito no capitulo 2.

Este trabalho tem como objetivo a utilizagdo de AG em conjunto com snakes
propondo uma solucgdo robusta para o problema das minimas locais. A partir de uma
populagdo constituida de figuras geométricas, o AG busca pelo melhor individuo
para a iniciar a snake. Finalmente, o algoritmo tradicional da snake & executado

refinando a solugéo encontrada pelo AG.
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Neste capitulo serao discutidos os detalhes da solugdo proposta, bem como
os experimentos executados para a avaliacdo do modelo tradicional e do modelo

proposto.

5.1 DESENVOLVIMENTO DE UM PROTOTIPO

Para o estudo da técnica AG em conjunto com modelos de snakes, foi
desenvolvido um protétipo para a segmentacdo de imagens de MRI contendo
tumores cerebrais.

De maneira analoga ao trabalho de Ballerini [Ballerini 99), a criagdo da
populacdo inicial de contornos é feita por meio da delimitagdo de uma regido de
interesse em uma imagem de MRI. O AG é avaliado durante um certo numero de
geragdes resultando em uma possivel solugdo étima, um contorno mais proximo da
estrutura de interesse, para a inicializagao do algoritmo snake.

Na sequéncia, a snake € iniciada, fazendo com que o contormo encontrado
pelo AG aproxime-se com maior exatiddo do objeto procurado. A figura 5.1
apresenta um diagrama do modelo proposto.

A estratégia utilizada para a implementacédo do protétipo pode ser definida
como:

a) implementagdo do modelo tradicional de snake;

b) implementagédo de modelo de AG;

c) integragéo entre os dois modelos.



FIGURA 5.1 - DIAGRAMA SIMPLIFICADO DO MODELO PROPOSTO
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5.2 FERRAMENTAS UTILIZADAS

Para o desenvolvimento do protétipo foi utilizada a linguagem de

programagao Java em conjunto com alguns pacotes adicionais, tais como:

a) Java 2D [Java2D 03]: biblioteca grafica Java para a manipulagdo de
elementos bidimensionais como curvas, circulos, elipses, quadrados e
retingulos. Nesse trabalho foi utilizada uma caracteristica desta
biblioteca em particular, a qual consiste em gerar formas circulares
empregando curvas de Bézier previamente descritas no capitulo 3.

b) Java 3D [Java3D 03]. biblioteca grafica Java para a manipulagdo de
elementos tridimensionais. Sua utilizacdo deve-se ao fato de possuir
funcionalidades na manipulagdo de matrizes, tais como multiplicagdo,

inversdo e calculo da transposta.
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visualizador DICOM: Ferramenta de visualizagdo volumétrica de imagens
médicas desenvolvida na linguagem Java por Dometerco [Dometerco 02]
dentro do programa de projetos no qual esta inserido este trabalho. Esta
ferramenta disponibiliza um médulo para leitura de imagens no formato
DICOM.

MATLAB [Matlab 03): Ferramenta comercializada pela Math Works para
o desenvolvimento de aplicagbes para o calculo numérico, utilizada na
execucdo de exemplos de modelos de snakes desenvolvidas na
linguagem de programacdao proprietaria do MATLAB.

Paint Shop Pro: Ferramenta de desenho comercializada pela Jasc

Software, utilizada na manipulagdo de imagens.

5.3 IMPLEMENTAGAO DO MODELO TRADICIONAL DE SNAKES

A implementagcdo do modelo tradicional de snakes foi inicialmente baseada

em um exemplo em MATLAB disponivel no Image Analysis and Communications

Lab (IACL). O IACL pertence ao departamento de Engenharia Elétrica e

Computacdo da Universidade Johns Hopkins e atua no processamento de imagens

médicas.

Entretanto a implementagdo em MATLAB possui algumas limitagbes:

a)

b)

o exemplo encontrado € um modelo didatico que trabalha com imagens
em formato portable gray map (PGM). Em contrapartida, a proposta
deste trabalho € utilizar diretamente o formato DICOM sem a
necessidade de uma etapa de converséo.

o MATLAB possui uma extensa biblioteca de fungbes matematicas, a
qual facilita o desenvolvimento de aplicagées que utilizam calculo
numeérico. Porém, apresenta um tempo computacional elevado, o que

dificulta a sua utilizagdo em aplicagées com imagens médicas reais.



65

Apesar das desvantagens anteriormente citadas, a implementacdo em
MATLAB, por ser uma ferramenta direcionada para a matematica, contribuiu para o
entendimento do modelo de deformagéo da snake baseado em diferengas finitas.

A figura 5.2 apresenta o pseudocéddigo do procedimento de deformagédo da

snake segundo a equagao (3.32).

FIGURA 5.2 - PSEUDOCODIGO DO PROCESSO DE DEFORMAGAO DA SNAKE

//Inicia os parémetros do modelo
alfa=beta= 0,5; //parémetros da curva

gama=1; //Tananho do passc na evolugdo da snake
kappa=4; //Peso associado a inagen
N = numero de pontos da curva;
x[N],v[¥]: //Vetor de coordenadas da cuxrva:
H[N,N]: //Matriz N X N
iH[N,N]: //Macriz N X N
equilibrio=falso //flag pera a parada da snake
execute
{
n=(1..N];

//Adiciona a energia extexrna
x[n] = x[n] + kapa*GradienteIx(x,¥):
¥in] = yv[n} + kapa*Gradientelyix,¥y):

/7 Honta a matriz N X N pentadiagonal simétrica necesséria
// na tarefa de deformagdo.
M = monta_pentadiegonal (alfa,beta,gama);

// Calcula a inversa da matriz pentadiagonal
iM = calculalnversa(l):

//aplica as restrigbes da curva
x[n] = iN*gama*x[n];
¥[n] = iM*gama*y[n]:
equilibrio = £(x,vy};
}

enquanto (equilibrio=falso)

Para melhorar o desempenho do algoritmo, o célculo da matriz inversa
contendo os pesos «, B, e y é executado apenas uma vez mantendo estes

parametros constantes ao longo da deformagdo da snake. O recalculo da matriz
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pode ser considerado uma desvantagem nos modelos que necessitam esta
reparametrizagao.

Com o propdsito de compreender o comportamento do formato do contorno
inicial da snake, bem como o efeito dos pardmetros envolvidos no processo de
deformagado (a, B, y, ), alguns experimentos foram executados com imagens em
tons de cinza, com tamanho de 256 x 256 pixels, contendo figuras geométricas
convexas e ndo-convexas.

A energia potencial externa E., foi obtida por meio da convolucdo de cada
imagem com um filtro Gaussiano, com desvio padréo o= 1, de acordo com o estudo

de Kass [Kass 88]. A equagdo 5.1 descreve a formulagéo do filtro utilizado.

e?

g y) =>— L2 (5.1)
no

5.3.1 Experimentos com Imagens sem Ruido

A figura 5.3 apresenta os objetos de interesse utilizados no experimento. O
contorno inicial da snake é criado por meio de formas circulares, tais como circulos e
elipses, e formas retangulares, tais como quadrados e retangulos, préximos as
estruturas analisadas.

Os resultados obtidos sdo apresentados na figura 5.4. O contorno final da
snake esta destacado na cor vermelha. No experimento observou-se que o formato
da curva inicial teve menor importancia durante o processo em relagcdo a outros
fatores na identificagcdo da estrutura de interesse. Por exemplo, os objetos (a), (c) e
(e) na figura 5.3 foram corretamente identificados tanto por contornos iniciais
circulares quanto retangulares. Entretanto, para os objetos (b), (d) e (f) foi necessaria
a rotacdo dos contornos iniciais para a aproximagcdo ao objeto de interesse,

melhorando o processo de identificagdo. Os objetos (g) e (h) foram parcialmente
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identificados pelo fato de possuirem cavidades acentuadas, sendo esta uma das

limitagdes existentes no modelo tradicional.

FIGURA 5.3 - OBJETOS UTILIZADOS NOS EXPERIMENTOS INICIAIS ENVOLVENDO SNAKES

(a) (b) © (d)

(e) ® () (h)

FIGURA 5.4 - RESULTADOS OBTIDOS NOS EXPERIMENTOS SEM RUIDO REFERENTES AOS
OBJETOS DA FIGURA 5.3

(@) (b) (© (d)

(e) ® @ (h)
No aspecto de forma, uma caracteristica importante a se destacar € que,

quanto mais préximo o contorno do objeto de interesse, melhor o resultado final,
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mesmo em situagdes ideais sem a presenca de ruido, como a destacada neste
experimento. Os valores dos pardmetros variaram entre O e 1,5 para a e g, entre 0,1
e 1 para y e entre 1 e 4 para «. A figura 5.5 ilustra alguns exemplos dos contornos

iniciais da snake aplicados as estruturas da figura 5.3.

FIGURA 5.5 - EXEMPLOS DE CONTORNOS INICIAIS DA SNAKE APLICADOS AOS OBJETOS
DA FIGURA 5.3

(a) (b) (© (d)

(e) ® (9) (h)

Como descrito no capitulo 3, os pardmetros a e #impdem as restricbes em
relacdo ao formato da curva. Valores altos de a e f tornam a curva menos
susceptivel a forga da imagem. O tamanho do passo y influencia na velocidade de
evolugdo da curva. Quanto menor o seu valor, maior a velocidade de evolugdo. O
peso associado a imagem x indica a influéncia da imagem no processo de

deformag&o. Quanto maior o seu valor, maior a agdo da imagem sobre a curva.
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5.3.2 Experimentos com Imagens com Ruido

Neste experimento foi inserido ruido as imagens da figura 5.3. Para cada
imagem foram adicionados trés niveis de ruido uniforme com o auxilio da ferramenta

Paint Shop Pro como pode ser visto na figura 5.6.

FIGURA 5.6 - EXEMPLO DA IMAGEM 5.3.C SUBMETIDA AOS 3 NIVEIS DE RUIDO

Foram aplicadas apenas formas circulares na definicdo do contorno inicial,
devido as constatagdes do experimento anteriorr Da mesma forma, foram
empregadas as mesmas variagdes nos parametros a, S, y € x. Esse experimento
possibilitou verificar a dificuldade da snake em convergir para a estrutura de
interesse quando iniciada distante das bordas dos objetos em questdo. Este
obstaculo pode ser minimizado com o aumento dos valores dos parametros.

Entretanto, alguns efeitos colaterais indesejaveis foram observados. Por
exemplo, valores altos para o e § tomam a snake mais insensivel aos ruidos da
imagem. Contudo, podem dificultar a identificagdo de bordas menos destacadas e
aumentam a possibilidade do colapso, ou seja, a snake ndo atingir o equilibrio,
ultrapassando a estrutura desejada, convergindo para um ponto ou segmento de
reta . Comportamento idéntico foi verificado atuando-se no aumento do passo da

snake (7). Em contrapartida, contomos iniciados proximos a estrutura de interesse,
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com valores menores de o e §# juntamente com menor tamanho de passo,
identificaram adequadamente os objetos.

Para uma correta identificagdo de bordas por uma snake € necessario um
adequado balanceamento entre os valores dos parametros «, f#, y € «. Com o0s
experimentos realizados foi possivel observar a influéncia dos pardmetros no
processo de deformacdo. A principal conclusdo é que snakes configuradas com
valores menores para « e f apesar de mais sensiveis a ruidos, permitem uma
identificacdo apropriada das estruturas de interesse, com menor possibilidade dos
efeitos colaterais previamente citédos, desde que iniciadas préximas a essas
estruturas.

As conclusdes obtidas podem ser verificadas por meio das figuras 5.7 e 5.8,
as quais apresentam os resultados obtidos nos experimentos com as estruturas de
interesse da figura 5.3 submetidas aos trés niveis de ruido. A figura 5.7 exemplifica
as situagbes em que o contorno da snake € iniciado distante da estrutura de
intereése. A figura 5.8 demonstra os casos em que o contorno € iniciado préximo a
estrutura de interesse. Os contornos iniciais estdo destacados na cor azul e o
resultado final em vermelho. Para ambos os experimentos foram utilizados valores

menores para ace f(a=0=0,5).
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FIGURA 5.7 - RESULTADOS OBTIDOS NA IDENTIFICAGAO DAS ESTRUTURAS DA FIGURA 6.3
COM ADIGCAO DE RUIDO E CONTORNO INICIAL DISTANTE. EM AZUL O
CONTORNO INICIAL E EM VERMELHO O RESULTADO DA SNAKE
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FIGURA 5.8 - RESULTADOS OBTIDOS NA IDENTIFICAGAO DAS ESTRUTURAS DA FIGURA 5.3
COM ADIGCAO DE RUIDO E CONTORNO INICIAL PROXIMO. EM AZUL O
CONTORNO INICIAL E EM VERMELHO O RESULTADO DA SNAKE
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5.4 IMPLEMENTACAO DO AG

Como discutido no capitulo 3 e comprovado por meio dos experimentos
executados, o modelo tradicional de snakes pode apresentar falhas na identificagéo
guando iniciados distante da estrutura de interesse. Ocorre que, durante o processo
iterativo de evolugdo, o contorno pode adquirir o equilibrio antes da localizagdo
desejada devido a presenga de ruido ou a propria caracteristica de néo
homogeneidade da imagem. Esse comportamento deve-se a presenga de multiplas
minimas locais inerentes ao modelo tradicional. A técnica de algoritmos genéticos,
resumida no capitulo 2, oferece um mecanismo robusto para solu¢des de problemas
de busca em um conjunto de hipéteses.

A implementagdo do AG seguiu a estrutura basica definida no capitulo 2,
ilustrada na figura 2.1, com algumas otimiza¢cdes propostas na literatura. Para a
representagdo dos individuos optou-se por uma codificagdo ndo binaria. Essa
escolha influenciou na definicdo das operagdes genéticas de cruzamento e mutacgao.
O desenvolvimento do AG pode ser enumerado em quatro etapas:

a) representacdo do individuo, ou seja, escolha da codificagdo do

€cromossomo;

b) definicdo das operagdes genéticas de cruzamento e mutagdo;

c) definicdo da fungdo de avaliagéao;

d) implantagdo de melhorias ao AG.

5.4.1 Representacao do Individuo

O cromossomo foi codificado como uma figura geométrica por meio de uma
lista de coordenadas em numeros reais. A op¢do pela codificagdo ndo binaria do
cromossomo ha representacao do individuo tornou-se necessaria devido a natureza

do problema. Nesse caso, a representagdo de figuras geométricas bidimensionais no
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dominio dos numeros reais. Embora a implementagdo de numeros reais seja
possivel por meio de codificagdo binaria ou Gray, em Java sdo necessarios 64 bits
para representar cada numero real. Além disso, a biblioteca Java 2D, utilizada na
implementagdo das figuras geométricas, oferece funcionalidades para a
manipulacdo geometrica, tais como unido, intersecgéo, rotagéo e translagdo. Essa
caracteristica pode ser utilizada nas operagbes genéticas reforcando a prescindéncia
da codificacdo binaria. A figura 5.9 apresenta exemplos de figuras geométricas

codificadas no cromossomo.

FIGURA 5.9 - EXEMPLO DE FIGURAS GEOMETRICAS QUE REPRESENTAM O INDIVIDUO

5.4.2 Operadores Genéticos

Para as operagdes de cruzamento e mutagdo foram utilizadas algumas
operagdes geométricas disponiveis na biblioteca Java 2D. Os individuos genitores
sdo selecionados por meio de um torneio possibilitando a execugédo das seguintes
operagoes:

a) cruzamento: analogamente ao modelo original de AG, nessa operagao,
dois novos individuos s&o criados por meio de dois genitores. Para esta
tarefa sdo executadas as operagbes de unido e intersecgido entre os
genitores resultando nos novos individuos. A figura 5.10 exemplifica uma

operagao de cruzamento;
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FIGURA 5.10 - EXEMPLO DA OPERAGAO DE CRUZAMENTO

0o

a) Um novo individuo é criado pela unido entre os genitores

()OO

b) Um novo individuo é criado pela interse¢do dos genitores

b) mutagdo: para esta operagdo foram selecionadas transformagdes
geométricas que podem ocorrer em um unico individuo, tais como,
rotacdo e translacdo. Um individuo que sofre mutacdo tera 50% de
possibilidade de ser rotacionado ou transladado. A figura 5.11 mostra um

exemplo da operacdo de mutagdo.

FIGURA 5.11 - EXEMPLO DA OPERAGCAO DE MUTAGCAO

O

a) Um novo individuo é criado pela rotagdo do seu genitor

-

b) Um novo individuo é criado pela translagdo do seu genitor

»> >

$

> »
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5.43 Funcgéo de Avaliagéo

A energia total da snake, definida na equacgdo (3.14), foi utilizada para a
avaliagdo da aptiddo da populagdo de individuos. Inicialmente, aplicou-se
diretamente o calculo de Eix € E.tr Sobre os pontos da figura geométrica
representada no cromossomo. Porém esta abordagem néao foi muito eficiente devido
a caracteristica iterativa do processo de minimizagdo. Ou seja, ndo ha garantia de
uma boa solugdo analisando a energia em apenas um instante ¢. O ideal é executar
as deformagdes até que a snake atinja o equilibrio. Entretanto, este processo torna-
se moroso caso executado para todos os individuos do AG. A alternativa
encontrada foi a execugdo das deformagdes durante 10 iteragdes e posterior analise
dos resultados da primeira e da ultima iteragdo, considerando a dire¢ao e a

magnitude da energia no processo de minimizagéo.
5.4.4 Melhorias em AG

Para contribuir no processo de busca do AG, foram implementadas algumas
melhorias propostas no capitulo 2, tais como:

a) elitismo simples;

b) elitismo global;

c) reducédo do espago de busca.

O pseudo-codigo do algoritmo genético é apresentado na figura 5.12.



77

FIGURA 5.12 - PSEUDOCODIGO DO AG

//inicia parémetros do genético
tamPopulacao= : //tamanho da populagéo

nunGeracoes= ; //numero de geragles

txCruzamento= ; //probabilidade de ocorrer cruzamento (70%)
txMutacao= H //probabilidade de ocorrer mutagdo (30%)
tamTorneio= ; //tamanho de individuos do torneio

txTorneio= : //probabilidade de escolha do melhor ou pior individuo

//no torneio 70% para o melhor e 30% para o pior
populacao[ tamPopulacao]; //Populagéo de individuos
melhor; //Melhor individuo

//Gera a populacgéio inicial aleatdria
populacao = geraPopulacao (tamPopulacao);
//Avalia a aptidéo da populagdo e armazena o melhor individuo
melhor = avaliaPopulacao (populacao):
//Executa as sucessivas geragoes
executa()
{
g=1.
//EXecuta o torneio recuperando 2 individuos selecionados
individuos = torneio{populacao,tamTorneio,txTorneio):;
//EXecuta cruzamento
cruzamento (individuos, txCruzamento);
//Executa mutagéo
mutacao (individuos, txMutacao) ;
//Substitui os individuos na populagdo obdecendo os critérios de elistismo
substitui (populacao,individuos)
melhor = avaliaPopulacao (populacao):
se g == (2/3)*numGeracoes //Apds dois tergos de geragdes
/7/Executa redugéo do espago de busca a partir do melhor individuo
limite= 0,2 * tamPopulacao;
populacao=reducao (melhor,limite);
g++:
}

enquanto(g < numGeracoes)

5.4.5 Experimentos com AG

Alguns experimentos foram feitos com as imagens da figura 5.3 com o intuito
de avaliar o método proposto e também a adequagédo dos parametros do AG, tais
como o tamanho da populagdo, o numero de geracdes e taxa de cruzamento e

mutacéo.
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O AG apresentou um comportamento semelhante em todos os casos
examinados. Dentre todos, foram escolhidos dois, ilustrados na figura 5.13, para a

exposi¢do de algumas consideragdes.

FIGURA 5.13 - FIGURAS UTILIZADAS NA AVALIAGAO DO AG

@ (b)

O contorno em vermelho delimita a regido de interesse para a procura da
solugdo do problema. A populagdo inicial & criada dentro desta fronteira. Os
individuos sdo representados por formas geométricas como circulos e elipses, cada
uma com aproximadamente 50% de incidéncia na populagdo. Para aumentar a
diversidade populacional, 30% dos individuos podem ser transladados ou
rotacionados.

Nos testes realizados a populagdo inicial variou entre 50 e 400 individuos, a
taxa de cruzamento entre 0,5 e 0,9 e a taxa de mutagdo entre 0,1 e 0,5. A escolha
de uma taxa de mutagdo mais elevada deve-se primeiro ao estudo de Haupt
[Haupt 00] e segundo a natureza da operagdo de mutagdo utilizada neste trabalho.
E desejavel que operagdes de rotagdo e translagdo ocorram com uma certa
frequéncia. O custo computacional teve um aumento consideravel para populagdes
com mais de 200 individuos. De maneira anéloga, foi percebida uma degradagéo do
desempenho apés 200 geragdes.

A figura 5.14 apresenta os resultados obtidos na execugdo do AG para as

imagens da figura 5.13. Para esses experimentos foram estipuladas popula¢des
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iniciais de 50, 100 e 200 individuos, avaliadas ao longo de 200 geragdes, com 30%

de mutagéo e 70 % de cruzamento.

FIGURA 5.14 - (A) AVALIACAO DO AG NA FIGURA 5.13.A E (B) NA FIGURA 5.13.B

—

@ (b)

Os graficos ilustrados pela figura 5.14 apresentam os valores de aptidao
calculados por meio da fungdo de avaliagdo, especificamente, os melhores e piores
valores juntamente com a média de aptiddo da populagdo. Uma importante
observagdo € a inversdo na representagdo do eixo y. Esta caracteristica foi
empregada para destacar o processo de minimizagdo da energia total. Para a
fungdo de avaliagdo, o sinal negativo do valor de aptidao indica o deslocamento da
snake em diregéo ao objeto de interesse.

E possivel perceber nos graficos da figura 5.14 o comportamento

semelhante do AG aplicado na identificagdo de diferentes estruturas de interesse.
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Em todos os casos houve a melhora sucessiva dos valores de aptidao, tanto no pior
resultado, como na média e no melhor resultado. Essa conduta é obtida em virtude
da utilizagéo do elitismo, que mantém o individuo mais apto na popula¢do e nao
permite a inclusdo de individuos menos aptos que seus genitores durante as
operagdes genéticas.

Em relagdo ao tamanho da populagdo, pode ser constatado que, apds a
execucgao de 200 geragbes, os resultados foram similares e satisfatérios. Contudo,
guanto menor o tamanho desta populagdo, maior o nimero de geragdes para a
obtengdo de uma solugdo estavel. Esta instabilidade pode ser faciimente visualizada
nos resultados obtidos, pois existe um maior numero de substituicdes do melhor
individuo durante o processo. Isto ocorre porque populacdes menores podem
reproduzir insuficientemente o espago de busca dependendo das operagdes
genéticas para a expansdo destes limites. A situagdo ideal € unir uma populagéo
suficientemente grande com um maior numero de geragdes possiveis, a um custo
computacional adequado. Seguindo essa diretiva, optou-se por uma populagédo com
100 individuos avaliados durante 100 geragdes.

Um menor numero de geragdes pode ser compensado por meio do emprego
da técnica de redugdo de espago de busca descrita no capitulo 2. Apds a execucdo
de dois tergos das geragdes, o espago de busca é reduzido da seguinte maneira:

a) sdo selecionados os melhores individuos obtidos nas execugbes

anteriores;

b) uma nova populagdo com 20% do tamanho da populagdo anterior €

criada aleatoriamente a partir dos individuos selecionados;

c) executa-se o restante das geragdes.

O gréfico da figura 5.15 apresenta os resultados obtidos para uma
populagdo inicial de 100 individuos. A melhoria é facilmente percebida apos
aproximadamente 70 geragdes e a solugdo ao final das 100 geragdes & visiveimente

superior aos experimentos anteriores.
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FIGURA 5.15 - AVALIACAO DO AG NA FIGURA 5.13.A COM A TECNICA DE REDUGAO DO
ESPACO DE BUSCA

5.5 EXPERIMENTOS NA IDENTIFICACAO DE TUMORES CEREBRAIS

Com os resultados obtidos nos experimentos anteriores foi possivel obter
uma configuragdo adequada para os parametros do AG e da snake.

Foram escolhidos 3 casos de estudo para a investigagcdo do método na
identificagcdo de tumores cerebrais, os quais foram avaliados em relagdo ao modelo
tradicional de snakes. Em todos os experimentos foi utilizado a mesma
parametrizagcdo para os algoritmos:

a) AG: populagdo = 100, geragdes = 100, cruzamento = 70% e mutagdo =

30%;

b) snake:a=B=05y =1ex=4.

A aplicagdo do modelo desenvolvido no contexto de tumores cerebrais pode
ser resumida em algumas etapas:

a) execucdo do AG, a partir da regido de interesse, obtendo as melhores

solucdes para o problema da localizagdo do contorno inicial;
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b) as solugbes do AG sao aplicadas na definicdo do contorno inicial para a

snake;

C) a snake é executada realizando as deformacgdes até atingir o equilibrio

junto a estrutura de interesse.

A opcéo de utilizar as melhores solugdes do AG, em contrapartida ao melhor
valor de aptidao, deve-se a sensibilidade da fungéo de avaliag&o utilizada, verificada
por meio dos experimentos executados.

Para a realizagdo dos experimentos envolvendo as imagens contendo
tumores cerebrais, o seguinte roteiro foi estabelecido:

a) selecdo de um contorno inicial na imagem delimitando a regido de

interesse; |

b) execug¢éo do algoritmo tradicional a partir do contorno inicial;

¢) execucdo do AG a partir do contorno inicial;

d) comparagao entre as abordagens.
5.5.1 Experimento n°1

Esse experimento consiste na analise de 28 fatias em MRI, com corte axial e
resolugdo de 256 X 256 pixels em formato DICOM. As imagens foram obtidas na
modalidade T1 com adicdo de Gadolineo. Nesse estudo foi possivel identificar o
tumor adequadamente em todas as fatias. A figura 5.16 apresenta os resultados
obtidos na segmentagdo de algumas fatias comparando a abordagem tradicional
com a proposta deste trabalho. A figura 5.17 apresenta em detalhes a aplicagdo do
modelo proposto, o contorno inicial, o contorno obtido pela aplicagdo do AG e o

contorno final apds a execugdo da snake.
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FIGURA 5.16 - RESULTADOS OBTIDOS NO EXPERIMENTO 1, (A) O CONTORNO INICIAL, (B) O
RESULTADO UTILIZANDO O METODO TRADICIONAL E (C) O RESULTADO
UTILIZANDO O AG E SNAKES

A) (B) ©
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FIGURA 5.17 - RESULTADOS OBTIDOS NO EXPERIMENTO 1; (A) O CONTORNO INICIAL, (B) O
CONTORNO OBTIDO PELO AG E (C) O CONTORNO FINAL

A) (B) ©)



85

5.5.2 Experimento n°2

Para esse estudo foram analisadas algumas imagens de um diagnéstico
contendo 248 fatias em MRI, com corte coronal e resolugdo 512 X 512 pixels em
formato DICOM. Nesse exame também foi utilizado Gadolineo como agente de
contraste. Na figura 5.18 sdo apresentados os resultados obtidos, comparando a

abordagem tradicional com a utilizagéo de AG e snakes.

FIGURA 5.18 - RESULTADOS OBTIDOS NO EXPERIMENTO 2; (A) O CONTORNO INICIAL, (B) O
RESULTADO UTILIZANDO O METODO TRADICIONAL E (C) O RESULTADO
UTILIZANDO O AG E SNAKES

(A) (B) ©
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5.5.3 Experimento n°3

Nesse experimento foram examinadas algumas fatias em MRI com corte
coronal e resolugcdo 256 X 256 pixels em formato DICOM, na modalidade T1 com
adicdo de Gadolineo. Os resultado encontrados sdo demonstrados na figura 5.19,

comparando a abordagem tradicional com a utilizagdo de AG e snakes.

FIGURA 5.19 - RESULTADOS OBTIDOS NO EXPERIMENTO 3; (A) O CONTORNO INICIAL, (B) O
RESULTADO UTILIZANDO O METODO TRADICIONAL E (C) O RESULTADO
UTILIZANDO O AG E SNAKES

A) (8) (o))
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O principal objetivo deste trabalho foi a investigagéo do método de contornos
ativos, conhecido como snakes, em conjunto com a técnica de AG, na identificacdo
de tumores cerebrais em imagens de MRI. Os experimentos realizados ao longo do
estudo comprovaram a eficiéncia da abordagem adotada. A otimizagéo por meio de
AG tormmou a snake menos sensivel a sua localizagdo inicial. Com isso, a
convergéncia para o objeto de interesse ocorreu de maneira preeminente.

Resultados semelhantes aos obtidos com a abordagem descrita neste
trabatho podem ser alcangados com base na utilizacdo de algoritmos genéticos
apenas. Entretanto, este processo certamente demandaria um tempo
significativamente maior. Além disso, as operagdes genéticas necessitariam um
processo distinto para prover um refinamento maior nas alteragbes dos
cromossomos, o qual é provido, na abordagem descrita aqui, pelo algoritmo
tradicional de snakes.

Um segundo objetivo foi de verificar a percep¢do da nao-convexidade da
snake no reconhecimento dos diferentes formatos de tumores existentes. De
maneira geral, o resultado obtido nas experimentagcdes pode ser considerado
satisfatorio. Entretanto, em alguns casos a identificagado foi dificultada em razéo da
complexidade da imagem contendo o tumor. Hemorragias ocorridas nas
extremidades do tumor podem elevar esta complexidade. Esse problema pode ser
verificado nos resultados obtidos no experimento n°2, em que se verifica um
reconhecimento parcial da fronteira do tumor.

A caracteristica de nado-convexidade € o fator preponderante na dificuldade
apresentada pelo modelo tradicional no reconhecimento de saliéncias. Contudo, este
fator pode ser amenizado pelo emprego da técnica GVF na tarefa de deformagéo do

contorno obtido pelo AG. Em Dumitras [Dumitras 01] o método GVF foi
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eficientemente empregado na distingdo de figuras com as caracteristicas acima
relatadas, desde que iniciados préximos as estruturas de interesse.

Em todas as experimentagdes executas foi possivel a obtengcdo de uma
solugdo adequada com o uso do AG, embora, em alguns casos, tenham sido
necessarios mais do que uma execugdo. Essa caracteristica € devida a escolha
aleatéria da populagéo inicial. Mesmo servindo-se das melhorias propostas na
literatura para o AG, ndo é descartada a possibilidade da populagéo representar de
maneira ineficaz o espaco de busca e as operagbes genéticas ndo conseguirem
resolver esse problema durante as sucessivas geragdes. Existem varios artificios
que podem reparar essas complicagbes. Entre elas, podem-se citar técnicas ou
restricdes que auxiliem no aumento da diversidade da populagéo inicial. O
incremento da populagdo pode contribuir, porém, com o risco de perda de
desempenho, como relatado no capitulo 5.

Uma solugao simples € automatizar o processo para uma nova execug¢ao do
AG, caso a execugdo corrente falhe. Isso pode ser feito alterando os estagios
descritos no capitulo 5 para a aplicagcdo do AG no contexto de identificagdo de
tumores cerebrais da seguinte maneira:

a) execucgdo do AG, a partir da regido de interesse, obtendo as melhores

solugdes para o problema da localizagdo do contorno inicial;

b) as solugbes do AG sao aplicadas na definicdo do contomo inicial para a

snake,

c) a snake é executada realizando as deformacgdes até atingir o equilibrio

junto a estrutura de interesse. O ponto de equilibrio € atingido quando a
snake ndo consegue evoluir apés iteragdes consecutivas;

d) o contorno que obtiver o equilibrio no menor niumero de iteragbes €

escolhido. Caso o numero de iteracbes ultrapasse um limite

empiricamente estipulado, o contorno & automaticamente rejeitado;
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e) se todos os contornos forem rejeitados, a execugéo retorna ao primeiro

estagio.

O estabelecimento de um limite de iteragdes pode ser influenciado pelos
parametros que governam a snake (a, B, y e k). Contudo, de acordo com os
conhecimentos adquiridos pelos testes executados, um possivel valor para este
termo ¢ 200.

Embora a implementagdo do protétipo tenha feito uso de curvas
paramétricas cubicas, especificamente curvas Bézier, para a criagdo dos contornos
iniciais, optou-se pela sua nao utilizagdo no processo de deformagao da snake, ndao
obstante as conhecidas vantagens em relacdo ao calculo variacional com diferengas
finitas.

Para uma correta avaliagdo da energia no modelo genético, é necessario um
numero razodvel de pontos. No protétipo trabalhou-se com um minimo de 65 pontos.
Por outro lado, a vantagem da utilizagdo das chamadas b-snakes, baseadas em
curvas paramétricas cubicas, reside no controle local da curva e no menor numeros
de pontos na representagdo do contorno. A diferenga entre os pontos amostrados
parao célculd da energia e os pontos efetivos na deformagéo dificultou o controle da
conducgdo da curva. Sendo assim, optou-se pela solugdo mais simples, baseada em
diferengas finitas, entretanto, ndo descartando a possibilidade de novos estudos em
futuras implementacdes.

Em relacdo ao estudo das técnicas envolvidas na segmentacdo de tumores
cerebrais, este trabalho oferece algumas contribuicdes. A segmentagéo de fatias 2D
pode ndo agregar valor pratico ao processo manual comumente estabelecido nas
tarefas de diagnéstico. Entretanto, do ponto de vista computacional, esta analise se
faz necessaria para a composicdo de um modelo tridimensional, cuja contribui¢cdo é
de extrema importdncia no exercicio da clinica médica atualmente. A extenséo
desse trabalho para um modelo volumétrico pode ser exercida de duas maneiras

distintas:
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a) a segmentacdo de todas as fatias separadamente e a posterior conexao
entre elas;
b) o emprego da técnica de superficies deformaveis, a qual expande a
método snakes ao modelo 3D.
Em ambos os casos o AG pode contribuir para otimizagdo do processo por
meio de sua execugdo a partir do contorno definido na etapa anterior.
Como observacdo final, os trabalhos futuros serdo direcionados na
incorporagao da visualizagdo volumétrica e na investigacao de técnicas que reduzam

o problema de ndo-convexidade do modelo proposto.
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