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RESUMO

Os Métodos de Contornos de Ativos (MCAs) são técnicas de segmentação de imagens que

consistem em segmentar regiões partindo de uma curva em volta do objeto que tende a se moldar

às bordas do objeto através da minimização de uma energia que é uma função da geometria da

curva e da intensidade dos pixels da imagem. Existe uma gama de variação de MCAs em 2D e

em 3D. Porém, segmentação em três dimensões tende a demandar alto custo computacional e

dentre essas técnicas, os Método de Contornos Ativos Radiais são os que possuem menor custo

computacional mas estão limitados ao espaço 2D. Nesta tese é proposto um novo Método de

Contornos Ativos Radiais para três dimensoes (MCAR3D) que expande o conceito dos MCAs

radiais 2D e que trata da análise das informações ao longo de feixes (1D) que divergem sobre

um plano a partir do centro do objeto. Em três dimensões, os feixes divergem no espaço com

uma combinação de angulação (azimute e elevação) a partir de um ponto interno ao objeto

3D. Dessa forma, apesar de três dimensões, a análise continua sendo ao longo do feixe/raios

(1D). Esses feixes podem ser conectados de diferentes formas e formar diferentes malhas ou

superfícies. Essas superfícies se deformam através de equações de energias, de modo a se

expandir ou se contrair até atingir as bordas do volume de interesse. A principal vantagem

dessa nova técnica é sua baixa complexidade computacional, quando comparado às técnicas

da literatura para a segmentação 3D. Para avaliação do MCAR3D são utilizadas as seguintes

métricas: ajuste de posição, ajuste de tamanho, ajuste de forma e coeficiente dice, além do

cálculo do custo computacional. São realizados testes em cinco tipos de volumes sintéticos e

cinco exames reais de tomografia computadorizada do tórax. Nestes, visa a segmentação dos

pulmões como prova de conceito da nova técnica. A técnica proposta é comparada com as

seguintes técnicas da literatura: MCA 3D, MCA Morfológico e Crescimento de Regiões 3D. Os

resultados provaram a eficiência do MCAR3D na segmentação dos volumes sintéticos e reais

com alta taxa de correspondência quanto à posição, forma e tamanho além do esperado baixo

custo computacional, produzindo resultados 16 vezes mais rápido que o MCA Morfológico e

duas vezes mais rápido que o Crescimento de Regiões 3D além de possuir segmentação superior

e sem conexões indesejadas para outras regiões.

Palavras-chave: Método dos Contornos Ativos. Segmentação de Imagens. 3D. Raios Ativos.



ABSTRACT

Active Contour Methods (ACMs) are image segmentation techniques that consist of segmenting

regions from a curve around the object that tends to mold to the edges of the object by minimizing

an energy that is a function of the geometry of the curve and the intensity of the pixels of the

image. There are many 2D and 3D ACMs. However, three dimensions segmentation tend to

demand a high computational cost and among these techniques, the Radial Active Contour

Method is the one that has the lowest computational cost but is limited to 2D space. In this

thesis, a new three-dimensional Radial Active Contours Method (3DRACM) is proposed, which

expands the concept of 2D radial ACMs and that analyzes information along beams (1D) that

diverge on a plane from the center of the object. In three dimensions, the beams diverge in space

with a combination of angulation (azimuth and elevation) from an internal point to the 3D object.

Thus, despite three dimensions, the analysis continues to be along the beam (1D). These beams

can be connected in different shapes and form different meshes or surfaces. These surfaces

deform through energy equations to expand or contract until they reach the edges of the volume

of interest. The main advantage of this new technique is its low computational complexity

when compared to the literature techniques for 3D segmentation. To evaluate 3DRACM, the

following metrics are used: position adjustment, size adjustment, shape adjustment and dice

coefficient, in addition to calculation of computational cost. We performed tests on five types of

synthetic volumes and five real chest TC scans. In these CT scans, we segmentat the lungs as a

proof of concept of the new technique. The proposed technique is compared with the following

techniques in the literature: 3D ACM, Morphological ACM and 3D Regions Growing. The

results showed the efficiency of 3DRACM in the segmentation of the synthetic and real volumes

with high correspondence rate in position, shape and size beyond expected low computational

cost, producing results 16 times faster than the Morphological ACM and twice as fast as the 3D

Region Growing in addition to having superior segmentation and no leaks.

Keywords: Active Contour Models. Image Segmentation. 3D. Active Rays.
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1 INTRODUÇÃO

O crescente progresso da tecnologia, em conjunto com o desenvolvimento de novos

algoritmos, vem permitindo cada vez mais uma maior quantidade de aplicações que envolvam

sistemas de Visão Computacional (VC). Sabe-se que esses sistemas dependem de uma série

de etapas e procedimentos envolvendo processamento e análise de imagens digitais. Uma das

etapas que recebe destaque é a etapa de segmentação de imagens. Segmentar uma imagem pode

ser definido como um procedimento para extração de partes de interesse de uma cena qualquer

de em uma imagem digital. Este é um dos procedimentos mais desafiadores nessa área, pois uma

segmentação considerada de adequada não só economiza tempo de processamento como facilita

o acesso às informações presentes na cena, bem como as etapas subsequentes de um sistema de

VC (GONZALEZ; WOODS, 2018).

Com o passar dos anos, diversos trabalhos vem tentando classificar as técnicas de

segmentação, haja vista que esta é uma tarefa complexa e todo dia surge uma nova técnica

para uma aplicação específica. Contudo, existe uma categorização recorrente na literatura para

as técnicas de segmentação de imagens. Jain (1989) divide as técnicas em cinco categorias:

limiarização, rotulação de componentes conectados, técnicas baseadas em bordas, técnicas

baseadas em regiões, casamento de padrões e segmentação por texturas. Enquanto Gonzalez e

Woods (2018), em seu livro mais recente, adota uma taxonomia semelhante com apenas quatro

categorias: limiarização, técnicas baseadas em bordas, técnicas baseadas em regiões e contornos

ativos, que apesar de ser considerada uma técnica baseada em bordas, assumiu uma categoria

devido à quantidade de métodos derivados da técnica original desenvolvida por Kass et al. (1987).

Os Métodos de Contornos Ativos (MCAs ou snakes), criados por Kass et al. (1987),

são técnicas de segmentação de imagens que diferem das técnicas “tradicionais” que envolvem

limiarização e crescimento de regiões, por exemplo. A ideia dos snakes é segmentar regiões,

partindo de uma curva em volta do objeto e não apenas manipulando os pixels da imagem. O

termo “ativo” dos MCAs está relacionado ao funcionamento e dinâmica da técnica, pois, a curva

tende a se moldar às bordas dos objetos de interesse.

Por se tratar de uma técnica genérica, tem sofrido modificações por vários autores ao

longo das décadas e, ainda assim, continua como uma metodologia representativa e funcional de

segmentação de imagens. Os snakes foram criados para segmentar imagens no plano (2D) mas

logo foram expandidos para segmentar volumes no espaço (3D). A esta nova técnica deu-se o

nome de Métodos de Superfícies Ativas (MSAs), Modelos Deformáveis 3D, Método das Malhas
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Ativas, snakes 3D ou, simplesmente, MCA 3D (CAVALCANTE, ).

O espaço tridimensional, diferente do espaço bidimensional, é limitado em razão

das aplicações que geram esse tipo de imagem. Hoje em dia é comum a obtenção de imagens

2D devido à facilidade que se há de adquirí-las pelos mais diversos dispositivos. O mesmo não

acontece no espaço em três dimensões, haja vista a quantidade limitada de dispositivos capazes

de gerar imagens 3D.

Mesmo limitada, uma área em crescente ascensão que envolve a geração de imagens

3D é a área médica. Diversos equipamentos médicos produzem imagens desse tipo, pois, uma

representação tridimensional contém mais detalhes a respeito da localização e do estado de

estruturas do corpo humano. Equipamentos de Tomografia Computadorizada (TC) ou Ressonân-

cia Magnética (MRI), por exemplo, produzem uma pilha de imagens no plano axial1 em que

é necessário montá-las em um volume único para uma posterior segmentação da imagem 3D.

Com esse volume é possível verificar estruturas com uma maior riqueza de detalhes em relaçao a

uma única imagem no plano 2D.

As aplicações advindas do resultado da segmentação 3D de estruturas são diver-

sas. Estas estão presentes na literatura há muito tempo e continuam em evidência, tais como,

segmentação:

• dos pulmões (REBOUÇAS FILHO et al., 2017);

• de lóbulos pulmonares (LASSEN et al., 2017);

• do ventrículo cerebral fetal (QIU et al., 2017);

• de árvores vasculares (WOŹNIAK et al., 2017);

• do disco intervertebral (ZHENG et al., 2017);

• de fragmentos de ossos (SHADID; WILLIS, 2018);

• de tumor cerebral (BANERJEE et al., 2018);

• de vasos hepáticos (ZENG et al., 2018) e

• do cérebro (CHEN et al., 2018);

dentre outras.

De fato, imagens em três dimensões trazem mais informações que enriquecem a sua

análise. Contudo, como é de se esperar, mais dados demandam mais tempo para processá-los e

trazem uma dificuldade inerente à análise. Um inconveniente comum que permeia o âmbito dos

volumes 3D é o custo computacional da segmentação. Às vezes, são necessárias diversas etapas
1 Na anatomia humana, o plano axial é aquele que atravessa o eixo menor do corpo, do torso até o ventre.
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como pré-processamento e uma combinação de técnicas posterior para produzir uma segmentação

minimamente aceitável e, geralmente, cada etapa do pré-processamento envolvido é aplicada

no volume completo. Lassen et al. (2013), por exemplo, utilizam técnicas como limiarização,

crescimento de regiões, análise de componentes conectados, transformada da distância, entre

outras, para segmentas os lóbulos pulmonares. O tempo envolvido na segmentação é tão relevante

que, em trabalho recente, os mesmos autores utilizam uma metodologia para reduzir o tempo de

processamento da segmentação dos lóbulos mas, mesmo assim, esta metodologia parte de uma

segmentação inicial dos mesmos (LASSEN et al., 2017).

1.1 Motivação

Apesar de ser uma técnica muito utilizada na segmentação de imagens, os MCAs 3D

tendem a ter um alto custo computacional a depender de fatores tais como a topologia utilizada

na malha de pontos, função de adição e remoção de pontos, tamanho da máscara de busca,

quantidade de pontos, etc.

Visando reduzir o custo computacional das técnicas envolvendo MCAs, foram

criados os chamados Métodos de Contornos Ativos Radiais (MCAR), também chamados de

snakes radiais, que são metodologias semelhante aos MCAs mas que se baseiam nos Raios

Ativos de Denzler e Niemann (1996).

Os snakes radiais possuem o mesmo conceito dos snakes tradicionais. Isto é, trata-se

de uma técnica de segmentação de imagens por meio da definição de uma curva em volta do

objeto a ser segmentado, onde esta curva tende a se contrair sobre as bordas desse objeto. A

contração e evolução dessa curva ocorre por meio de forças que agem com a finalidade de

minimizar uma função de energia. Essa energia, por sua vez, é dividida em outras duas energias,

sendo uma referente às informações presentes na imagem e a outra referente à forma da curva

(DENZLER; NIEMANN, 1996).

A maior diferença entre os snakes radiais e os snakes tradicionais está no espaço

de busca das técnicas, onde cada ponto do contorno pode se locomover. Ambas as técncas

possuem contornos formados por uma série de pontos conectados sequencialmente como uma

lista circular, em que cada ponto tem dois vizinhos. Contudo, enquanto o snake tradicional

realiza uma busca em duas dimensões, podendo ocupar qualquer local dentro dessa janela de

busca. Por outro lado, o snake radial faz uma busca ao longo de um feixe em uma dimensão,

podendo ocupar qualquer local, desde o ponto central do contorno até a extremidade do feixe.
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Assim, cada ponto do snake radial só se locomove em uma única direção, como ilustrado na

Figura 1.

Figura 1 – exemplo de contorno inicial com detalhe para janela de busca da técnica a) MCA
tradicional e b) MCA radial.

(a) (b)

Fonte: Autor.

O contorno inicial (em vermelho) de um MCA tradicional em volta de um objeto

(uma mão) com o detalhe para a janela de busca 2D com 9×9 elementos centrada em um ponto

de controle do contorno é mostrado na Figura 1a). Dessa maneira, esse ponto tem 80 possíveis

novos locais para se locomover. Já a Figura 1b) mostra o contorno inicial (em vermelho) de um

MCA radial em torno do mesmo objeto, com o detalhe para a janela de busca 1D de tamanho

6+6, centrada em um ponto de controle do contorno. Neste caso, o ponto de controle só pode

se movimentar ao longo do feixe (em cinza) que parte do interior do objeto a ser segmentado.

Logo, só há 12 possíveis novos locais para este ponto se locomover.

É importante ressaltar que a quantidade de pontos de controle do MCA tradicional

varia conforme a evolução do contorno através de funções de adição e remoção de pontos,

podendo chegar a ter dezenas de pontos. Em contrapartida, enquanto a quantidade de pontos do

MCA radial é fixa e limitada ao número de feixes que é pré-definido. Cada ponto de controle

possui uma janela de busca onde são realizados todos os cálculos de energia para cada possível

ponto, dentro de cada uma dessas janelas de busca. Sendo assim, o contorno da Figura 1a) possui

13 pontos de controle com uma região de busca de tamanho 9×9 cada um. Isso totaliza 1053

cálculos de energia em cada iteração do método. Já o contorno da Figura 1b) possui 16 raios
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e, por consequência, 16 pontos de controle com uma região de busca de tamanho 6+ 6 cada

um. Isto totaliza 208 cálculos de energia em cada iteração do método, que é uma redução de

aproximadamente 20% nos cálculos sem considerar o custo computacional para verificar se é

necessário adicionar mais pontos ou remover pontos no MCA tradicional, processo este que nem

sempre existe no MCA radial.

Os snakes radias derivam da técnica chamada Raios Ativos (ou active rays) (DENZ-

LER; NIEMANN, 1996; DENZLER; NIEMANN, 1999) que, apesar de ser uma técnica criada

há mais de 20 anos, não foi tão explorada quanto os snakes tradicionais de Kass et al. (1987),

criados 10 anos antes dos Raios Ativos.

Em uma pesquisa na base de dados Scopus2 da editora Elsevier e em outras bases

como IEEE Xplore, por exemplo, buscara-se todos os artigos que citavam os artigos originais

de Denzler e Niemann (1996) ou de Denzler e Niemann (1999). Excluindo os resultados

duplicados entre as bases e aqueles que não se enquadram na temática de segmentação ou apenas

citam o artigo original, mas não trazem ganho relevante para este trabalho, a busca retornou

um total de 22 artigos. Ainda assim, sendo categorizados em cinco grandes áreas quanto à

aplicação: rastreamento em tempo real; segmentação de imagens médicas; segmentação de

imagens aplicadas em automação; segmentação de imagens sintéticas e segmentação de volumes

3D. A Tabela 1 traz os resultados da busca em detalhes.

A maioria dos trabalhos apresentados na Tabela 1 trata da segmentação de imagens

médicas nas mais diversas modalidades e aplicações como, por exemplo, segmentação do

femur em imagens de TC, segmentação da medula espinhal em imagens de MRI, segmentação

de microcalcificações de mamografias, etc. Dentre as outras áreas são apresentados cinco

trabalhos sobre rastreamento em tempo real, visando auxiliar robôs para perceber pessoas e

seus comportamentos, rastrear pessoas e animais ou, ainda, rastrear células em imagens de

microscopia. Existem dois trabalhos sobre segmentação de imagens voltados para a área de

automação, envolvendo detecção de contornos de volantes e detecção de contornos para auxílio

de grandes máquinas. Dois trabalhos tratam da segmentação de imagens sintéticas, sendo um

deles uma recente análise comparativa de snakes radiais. Finalmente é apresentado somente

um único trabalho desrevendo essa a metodologia aplicada em volumes (3D), que é um artigo

oriundo desta tese.

Neste sentido, esta tese propõe a formalização da generalização dos MCAs radiais
2 Scopus é uma das maiores bases de dados de citações e resumo de literatura revisada por pares: revistas

científicas, livros e conferências.
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Tabela 1 – trabalhos relacionados à busca por Raios Ativos nas bases de dados.

Autor (Ano) Área de Aplicação
Feyrer e Zell (2000) Rastreamento em tempo real
Chen et al. (2001) Rastreamento em tempo real
Kalafatic et al. (2001) Rastreamento em tempo real
Lehmann et al. (2003) Segmentação de imagens (médicas)
Long e Fan (2003) Segmentação de imagens (sintéticas)
Marti et al. (2004) Segmentação de imagens (médicas)
Deng et al. (2007) Segmentação de imagens (médicas)
Arikidis et al. (2008) Segmentação de imagens (médicas)
Arikidis et al. (2008) Segmentação de imagens (médicas)
Arikidis et al. (2009) Segmentação de imagens (médicas)
Sage et al. (2010) Rastreamento em tempo real
Arikidis et al. (2010) Segmentação de imagens (médicas)
Chen et al. (2011) Segmentação de imagens (automação)
Breier et al. (2011) Segmentação de imagens (médicas)
Alexandria et al. (2011) Segmentação de imagens (médicas)
Zhang et al. (2011) Segmentação de imagens (automação)
Baust et al. (2011) Segmentação de imagens (médicas)
Baust et al. (2012) Segmentação de imagens (médicas)
Alexandria et al. (2014) Segmentação de imagens (médicas)
Bessa et al. (2015) Segmentação de imagens (sintéticas)
Versari et al. (2017) Rastreamento em tempo real
Almeida et al. (2017) Segmetação de volumes (3D)

Fonte: Autor.

para três dimensões, visando contribuir para a literatura com essa nova metodologia como uma

técnica mais rápida e funcional. Esta nova técnica é detalhada por completo, seja matematica-

mente com as equações de energia interna, seja computacionalmente com a geração de malhas e

disparo de feixes. São propostos diferentes tipos de malhas e diferentes metodologias possíveis

para serem utilizadas como energia externa da técnica. O MCA Radial 3D é comparado com

o MCA Tradicional 3D, o MCA Morfológico e a clássica técnica de Crescimento de Regiões

3D. O método é avaliado quanto à qualidade da segmentação em nível volumétrico e quanto ao

tempo de processamento aplicado em volumes gerados sinteticamentes e aplicado em estruturas

médicas.

1.2 Objetivos

O principal objetivo dessa tese é desenvolver um novo Método de Contornos Ativos

Radiais em Três Dimensões para segmentar volumes.
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1.2.1 Objetivos específicos

Os objetivos específicos desse trabalho que podem ser citados são:

• uma nova técnica para segmentar volumes (3D);

• visualização 3D da dinâmica da técnica proposta;

• criar modelos 3D de imagens sintéticas para validação da técnica proposta;

• verificar a eficiência da técnica através da segmentação de volumes sintéticos; e

• aplicar a técnica proposta na segmentação de estruturas biológicas.

1.3 Organização do trabalho

Esta tese está organizada em 5 Capítulos da seguinte maneira: o Capítulo 2 apre-

senta uma breve revisão sobre segmentação de imagens e as ténicas envolvidas em duas e três

dimensões com ênfase nos Métodos dos Contornos Ativos 2D/3D e nos Métodos de Contornos

Ativos Radiais. No Capítulo 3 é apresentada formalmente a técnica proposta nesta tese onde

são detalhados todos os fluxos necessários para implementá-la, bem como as equações que

a descrevem. Ainda neste Capítulo são mostradas diferentes transformações que podem ser

utilizadas como funções de energia externa da técnica (a depender da característica da aplicação

específica) e diferentes malhas computacionais e ao final do Capítulo há uma descrição da

metodologia utilizada nos testes. No Capítulo 4 são mostrados e discutidos os resultados obtidos

com a implementação da técnica proposta e sua comparação com as técnicas já existentes na

literatura. Por fim, são apresentadas as conclusões e contribuições dessa tese no Capítulo 5.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Neste Capítulo, primeiramente, são apresentados os conceitos envolvendo Segmenta-

ção de Imagens em duas dimensões (2D) e em três dimensões (3D). Nesse assunto são destacadas

técnicas de segmentação de conhecimento comum e largamente utilizadas na literatura. Em

seguida, aprofunda-se em um conjunto de técnicas em constante ascensão que são os Métodos

dos Contornos Ativos (MCAs) e sua teoria sobre forças, energias e dinâmica. Para isso, é

realizada uma revisão bibliográfica nos MCAs 2D e 3D em diversas aplicações. Por fim, é

apresentado um estudo sobre os Métodos dos Contornos Ativos Radiais (MCAR) e os trabalhos

relacionados para ser apresentado o Método de Contorno Ativo Radial 3D (MCAR3D).

2.1 Segmentação de Imagens

A segmentação de imagens é, sem dúvidas, uma das tarefas mais complexas no

Processamento de Imagens Digitais, sendo geralmente a segunda ou terceira etapa em sistemas

de Visão Computacional e consiste basicamente em se decompor uma cena em seus componentes

ou objetos constituintes de interesse (JAIN, 1989). Dessa forma, o processo de segmentação

pode ser definido como a atribuição de rótulo a cada pixel da imagem (ou a cada voxel do volume,

para imagens com três dimensões), identificando a qual região pertence, de acordo com suas

propriedades (GONZALEZ; WOODS, 2008).

Ao segmentar uma imagem, deve-se ter em mente que esta etapa, em si, é extrema-

mente restritiva e não envolve a classificação dos objetos segmentados e nem busca identificar

algum objeto específico ou, ainda, sua relação com algum outro objeto (PRATT, 2013). O obje-

tivo da segmentação é puramente simplificar e/ou alterar a representação de uma cena através

de uma imagem, em algo que seja mais significativo e de análise mais acessível (SHAPIRO;

STOCKMAN, 2001). Logo, é comum encontrar diversas técnicas cada vez mais específicas para

segmentar imagens de diversos tipos e, por esse motivo, as aplicações que envolvem segmentação

de imagens está em constante evolução e atualização (GONZALEZ; WOODS, 2018).

Diversos trabalhos vêm categorizando as técnicas de segmentação de imagens ao

longo dos anos. Uma dos primeiros trabalhos foi o de Jain (1989), que divide as técnicas

em cinco categorias: limiarização, rotulação de componentes conectados, técnicas baseadas

em bordas, técnicas baseadas em regiões, casamento de padrões e segmentação por texturas.

Enquanto Gonzalez e Woods (2018), em seu livro mais recente, adota uma taxonomia semelhante
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com apenas quatro categorias: limiarização, técnicas baseadas em bordas, técnicas baseadas

em regiões e contornos ativos, que apesar de ser considerada uma técnica baseada em bordas,

transformou-se uma categoria devido à quantidade de métodos derivados da técnica original

desenvolvida por Kass et al. (1987). Uma outra maneira de tentar subdividir essas técnicas é

quanto ao tipo da imagem a ser segmentada: se é uma segmentação em duas dimensões ou em

três dimensões.

2.1.1 Bidimensional (2D)

É natural que as técnicas de segmentação de imagens 2D tenham surgido antes das

técnicas 3D. Um dos trabalhos pioneiros sobre a reunião de técnicas envolvendo segmentação

de imagens 2D é o de Haralick e Shapiro (1985), onde se estabelece um guia para definição de

uma boa segmentação de maneira qualitativa, já que métricas quantitativas ainda não haviam

sido criadas. Neste guia, Haralick e Shapiro (1985) definem que uma boa segmentação acontece

quando as regiões são uniformes e homogêneas quanto a algumas características como tons

de cinza ou texturas, por exemplo. Regiões adjacentes devem ter valores significativamente

diferentes, respeitando a característica que a torna uniforme. Por fim, as bordas das regiões

devem ser simples, bem definidas e sem muitas irregularidades.

Em sua pesquisa, Haralick e Shapiro (1985) reunem as principais técnicas de seg-

mentação da época nas categorias de: 1) limiarização ou clusterização espacial; 2) crescimento

de regiões; e 3) divisão e conquista. Outro importante trabalho da década de 1980 é o de Fu

e Mui (1981) em que são consideradas as técnicas de: 1) segmentação por limiarização ou

clusterização; 2) detecção de bordas; e 3) extração de regiões através de crescimento de regiões

ou divisão e conquista. Percebe-se, assim, a recorrência e a limitação de algumas categorias

quanto às primeiras técnicas de segmentação de imagens.

Com o passar dos anos aumentou a quantidade de técnicas de segmentação e, por sua

vez, a quantidade de estudos sobre as mesmas. Pal e Pal (1993) e Spirkovska (1993) realizaram

outro levantamento a respeito das metodologias utilizadas. Spirkovska (1993) segue basicamente

as mesmas categorias apresentadas em estudos anteriores: técnicas de segmentação baseadas

em: 1) pixel; 2) bordas; e 3) regiões. A primeira categoria trata apenas dos valores dos tons

de cinza dos pixels, a segunda busca detectar descontinuidades para poder dividir a imagem

em regiões e a última categoria parte de um pixel semente para aumentar ou dividir a região

de acordo com algum critério específico. Já Pal e Pal (1993) adicionam técnicas envolvendo
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lógica fuzzy, redes neurais artificiais, técnicas para segmentação de imagens coloridas e técnicas

para segmentação de imagens de ressonância magnética. A conclusão desse estudo é que não há

uma técnica suficientemente boa para todos os tipo de imagens testadas e ainda não há métricas

quantitativas para poder avaliar a qualidade da segmentação.

À medida que a quantidade de técnicas de segmentação aumenta, torna-se cada

vez mais difícil concluir estudos que possibilitem a categorização de todas sem que se tenha

uma aplicação definida. Freixenet et al. (2002) reconhecem a quantidade de técnicas citadas

nos estudos anteriores, resumindo como técnicas baseadas nas propriedades dos pixels ou na

relação da sua vizinhança: similaridade (técnicas de segmentação baseadas em região) ou

descontinuidade (técnicas de segmentação baseadas em bordas). Em seu estudo, Freixenet et

al. (2002) não apresentam nenhuma técnica nova, mas evidenciam as técnicas que englobam as

duas características ao mesmo tempo: segmentação por região e por bordas. Neste estudo estão

descritos sete algoritmos a partir da combinação de diferentes técnicas, tais como crescimento

de região, divisão e conquista e contornos ativos (snakes). Hoje em dia, torna-se cada vez mais

comum a combinação de técnicas para gerar métodos de segmentação em aplicações específicas.

2.1.2 Tridimensional (3D)

Enquanto existem dezenas de técnicas e metodologias para segmentação de imagens

em duas dimensões, o mesmo não acontece na segmentação 3D. É fácil constatar que o maior

motivo disso se dá pela dificuldade na obtenção de imagens em três dimensões. Contudo, esse

cenário vem se modificando ao longo dos anos com a introdução de sensores como câmeras

stereo, RGB-D, câmeras time-of-flight, lasers e LiDARs (Light Detection And Ranging), que

geram nuvens de pontos e são muito utilizados em construção de mapas (SOUZA et al., 2002),

reconhecimento de ambientes (SAXENA et al., 2008), realidade aumentada (KAHN, 2013),

localização e mapeamento simultâneo (SLAM) (CHOI et al., 2013) e segmentação semântica de

objetos (LAWIN et al., 2017).

Apesar de haver várias áreas que lidam com imagens 3D, a grande maioria das

aplicações ainda está no domínio de imagens médicas. Isso acontece devido as suas importantes

aplicações no auxílio ao diagnóstico e aos seus equipamentos que, ao invés de produzirem

uma nuvem de pontos, possibilitam mapear o corpo humano através dos volumes dos órgãos e

das regiões do mesmo. Equipamentos de Tomografia Computadorizada (TC) ou Ressônância

Magnética (MRI), por exemplo, produzem uma pilha de imagens no plano axial que, quando
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organizadas, produzem o volume do corpo humano com seus órgãos internos constituintes nos

planos sagital e coronal. Na Figura 2a) é ilustrado um procedimento típico de TC no qual um

indivíduo entra em um tubo contendo um anél de feixes de raios-X que gira 360o em torno dele.

Do lado oposto ao tubo de raios-X existem detectores de fótons que absorvem a energia desses

feixes e transforma os fótons em um sinal que é posteriormente convertido em um sinal digital

que forma as fatias ilustradas na Figura 2b) Than et al. (2017).

Figura 2 – em a) protocolo de aquisição de exame de TC e em b) fatias de imagens empilhadas
do exame de TC.

(a)
(b)

Fonte: Than et al. (2017).

A partir do volume gerado pelo empilhamento das fatias das imagens, diversas

técnicas podem ser aplicadas ou combinadas para segmentar órgãos específicos. Dou et al.

(2017) combinam redes neurais convolucionais profundas a um mecanismo de aprendizagem

supervisionado para segmentar as regiões do coração e do fígado em imagens de MRI. Shadid e

Willis (2018) utilizam uma variação da transformada de watershed baseada em probabilidades,

chamada de transformada de watershed probabilística, para segmentar fragmentos de ossos em

imagens de TC. Zheng et al. (2017), em seu trabalho, analisam diversas técnicas e metodologias

aplicadas não só na segmentação mas também na localização dos discos intervertebrais em 25

imagens de MRI submetidas a um dos Grand Challenges in Biomedical Image Analysis1.

Encontra-se, na literatura, uma infinidade de combinações de técnicas já bem estabe-

lecidas e a cada dia surgem outras que podem ser novamente recombinadas produzindo novos

resultados. Wirjadi (2007) foi um dos pioneiros a realizar um estudo a respeito das técnicas
1 <https://grand-challenge.org/site/grand-challenges/all_challenges/>

https://grand-challenge.org/site/grand-challenges/all_challenges/
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envolvidas na segmentação de imagens 3D e, assim como Gonzalez e Woods (2018) e outros

autores citados na seção 2.1.1, dividem-nas em técnicas baseadas em voxels2, regiões e bordas.

2.1.2.1 Limiarização

Existe uma grande quantidade de métodos de segmentação baseados em níveis de

cinza usando informações dos voxels. A técnica de segmentação por Limiarização é técnica mais

simples e mais usada na segmentação de objetos. Esta assume, em uma imagem com hisograma

bimodal, que o objeto de interesse pode ser caracterizado pelo seu brilho e diferenciado do plano

de fundo da imagem e pode ser completamente descrito por (WIRJADI, 2007)

g(x) =

1, se f (x)≥ θ

0, caso contrário,
, (2.1)

em que g é a imagem transformada a partir da imagem de entrada f , em função do voxel x.

Enquanto θ é um valor de limiar dado que minx( f (x))≤ θ ≤maxx( f (x)) totalmente arbitrário e

dependente da aplicação. Exemplos da influência do valor de θ são ilustrados na Figura 3. Dada

uma fatia (Figura 3b) de um volume 3D (Figura 3a) é possível aplicar diversos valores de θ e

produzir diversas segmentações diferentes (Figuras 3c), 3d) e 3e)).

Escolher um valor adequado de limiar nem sempre é um trabalho trivial. Técnicas

de otimização de limiar, como a técnica de Otsu (1979), foram criadas para solucionar esse

problema. Contudo, mesmo com o valor de θ for otimamente selecionado, não há garantia que

esse limiar seja suficientemente representativo para segmentar o volume por completo.

A técnica de limiarização é, de fato, muito utilizada em sistemas de Visão Compu-

tacional. Entretanto, por ser simples e não tão eficaz, muitas vezes é reduzida a uma etapa de

pré-processamento para posterior segmentação final utilizando outra(s) técnica(s).

2.1.2.2 Crescimento de Regiões

O Crescimento de Regiões é uma das técnicas baseadas em agrupamento de regiões

mais utilizadas na segmentação de imagens. A ideia é agrupar subgrupos ou grupos de pixels

em regiões maiores, de acordo com um determinado critério de adesão. Esse agrupamento

normalmente se inicia a partir de um pixel chamado de semente que vai agregando pixels
2 Voxel é a menor parte da imagem 3D. Análogo ao pixel (2D).
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Figura 3 – exemplo de segmentação por limiarização. a) volume 3D, b) fatia original do volume,
c) baixo nível de limiarização, d) médio nível de limiarização e e) alto nível de
limiarização.

(a)

(b) (c)

(d) (e)

Fonte: Wirjadi (2007)

vizinhos e expandindo a região até que não haja mais vizinhos diretos que obedeçam ao critério

de adesão e que já não estejam agrupados (GONZALEZ; WOODS, 2018).

O conceito do Crescimento de Regiões pode ser expandido para 3D ao expandir a

vizinhança do voxel para a análise em planos vizinhos. Nesse caso, ao segmentar um volume a

partir de um voxel semente, analisa-se também os voxels do plano anterior e os voxels do plano

posterior e se agrupam aqueles que atenderem ao mesmo critério de adesão, como está ilustrado

na Figura 4.

Aplicações médicas como segmentação de artéria coronária (KERKENI et al.,

2016), comparação na segmentação dos pulmões (REBOUÇAS FILHO et al., 2017) e pré-

processamento para extração de ventrículo cerebral fetal (QIU et al., 2017) são alguns exemplos

envolvendo essa técnica. Crescimento de Regiões 3D vem sendo bastante aplicada e utilizada

como referência para comparação na literatura ao longo dos anos por ser simples de implementar

e, ainda assim, produzir bons resultados em algumas aplicações.

2.1.2.3 Operadores convolucionais

As técnicas baseadas em bordas partem da premissa básica que, ao se detectar o

contorno de um objeto, está se detectando o próprio objeto. Gonzalez e Woods (2008) definem

três estruturas primitivas que podem ser segmentadas em uma imagem: pontos isolados, linhas e
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Figura 4 – ilustração da aplicação do Crescimento de Regiões 3D. a) determinação do voxel
semente em destaque em vermelho, b) primeira iteração da técnica analisando a
vizinhança do voxel semente e c) resultado final da segmentação.

(a) (b) (c)

Fonte: Adaptado de Ribeiro ().

bordas. Pontos isolados são pixels em uma imagem cuja intensidade luminosa na imagem varia

abruptamente. As linhas são conjuntos desses pixels que formam, na verdade, um segmento. As

bordas, por fim, são possíveis junções de pontos e linhas que formam as fronteiras de objetos

dentro da imagem.

Inúmeras técnicas buscam identificar as descontinuidade da imagem (pontos, linhas

e bordas). Contudo, a maneira mais simples se dá através de um processo convolucional entre

uma imagem de entrada e um operador de convolução, onde cada estrutura primitiva possui uma

máscara convolucional específica. Outra simples maneira de se identificar descontinuidades é

através do operador gradiente na imagem, que também utiliza máscaras para filtragem específicas,

como os operadores Sobel, Roberts e Prewitt (GONZALEZ; WOODS, 2008). Uma forma comum

de se apresentar o operador Sobel 3D é ilustrada na Figura 5, em que são usadas três diferentes

máscaras para fazer o cálculo da convolução em três fatias de um volume em sequência ao longo

das direções X, Y e Z (HAFIZ et al., 2011).

Em geral, a técnica de Limiarização, operadores convolucionais muitas vezes são

utilizados como uma etapa de um fluxo maior. É comum o aparecimento desses operadores

durante a fase de pré-processamento, onde se descartam objetos indesejáveis da cena. Outra

aplicação para esses operadores é a sua utilização como energia externa para contornos ativos,

que são metodologias de segmentação baseadas em bordas que tem ganhado destaque ao longo

dos anos, e que a cada dia surgem novas variações da mesma.
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Figura 5 – operador Sobel 3D em que cada filtro pode ser representado por três matrizes 2D ou
simplesmente por um cubo 3D.
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Fonte: Autor.

2.2 Contornos Ativos

O Método dos Contornos Ativos (MCA) é conhecido na literatura como snakes e

foi introduzido por Kass et al. (1987). Este método tem por objetivo a detecção de contornos

de objetos em imagens digitais. O MCA se baseia em métodos variacionais cujo propósito é

encontrar uma aproximação para minimizar uma função que representa a energia de uma curva.

A ideia da técnica é estabelecer uma curva paramétrica em torno de um objeto de interesse de

modo que essa curva seja conduzida, através de forças, até as bordas do objeto, que é o local onde

a menor energia deve ser encontrada. A movimentação da curva é realizada mediante iterações

sucessivas buscando-se a menor energia em uma vizinhança local, pois, parte-se do pressuposto

que se todos os pontos da curva atingirem um mínimo local, a curva atinge seu mínimo global.

Paralelamente à criação dos MCA tradicionais, Osher e Sethian (1988) desenvolve-

ram uma metodologia chamada level-set que serviria de base para a criação de snakes level-set

chamados de MCA geométricos (ou geodésicos). Estes são definidos implicitamente como

curvas geodésicas de uma topologia pré-existente implementados através do método level-set. Os

MCA geométricos são representados por curvas de nível partindo de uma formulação Euleriana

podendo ser expandido para múltiplas dimensões.
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A principal diferença entre esses e os snakes tradicionais é que os tradicionais se

baseiam em uma representação explícita da segmentação do contorno como curvas paramétricas,

enquanto a abordagem level-set depende de uma representação implícita do contorno como uma

interseção de uma superfície 3D com um plano (GONZALEZ; WOODS, 2018).

Um conhecido tipo de snakes são os chamados morfológicos (MÁRQUEZ-NEILA

et al., 2014) que possuem comportamento similar aos contornos ativos baseados em level-set.

Esta técnica se baseia no trabalho de Chan e Vese (2001) que propuseram um novo MCA baseado

em regiões, sem uma função de parada dependente de bordas (independente de gradiente) que

utiliza informações de intensidade das regiões de interesse para guiar os contornos. Para isso,

parte-se da premissa que a intensidade das regiões de interesse são homogêneas. No entanto, o

MCA morfológico utiliza operadores morfológicos (tais como erosão e dilatação) em uma matriz

binária ao invés de resolver equações de derivadas parciais em matrizes com valores decimais.

Logo, isso faz com que snakes morfológicos tendam a ser numericamente mais rápidos do que

os métodos tradicionais.

O método proposto nessa tese deriva dos MCAs explícitos e, por esse motivo, a

descrição a seguir enfatiza a construção matemática dos snakes paramétricos e não os geométricos.

Contudo, ao final do trabalho a técnica proposta é comparada com o MCA morfológico visando

a avaliação do seu custo computacional.

2.2.1 Bidimensional (2D)

O MCA consiste na parametrização 2D de uma curva geométrica c da forma (KASS

et al., 1987)

 [0,1]→ R2

c(s) = [x(s),y(s)],
(2.2)

em que cada ponto c(s) está localizado no par ordenado [x(s),y(s)]. Este modelo pode ser

chamado de deformável porque é descrito através de uma função de energia E definida por

(KASS et al., 1987)

E =
∫ 1

0
Es[c(s)]ds =

∫ 1

0
{Eint [c(s)]+Eext [c(s)]}ds, (2.3)

no qual a energia total de cada ponto da curva é representada pelo termo Es, Eint e Eext são termos

que denotam a energia interna e a energia externa do snake naquele ponto, respectivamente.
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Visando maximizar a eficiência do MCA, alguns pontos de controle são definidos e,

a partir da ligação entre estes, forma-se a curva. Dessa maneira, apenas esses pontos de controle

são considerados no cálculo das energias. Como o objetivo do método é minimizar a função

de energia Es da Equação 2.3, e o snake é definido pelos pontos de controle c(s), costuma-se

analisar a vizinhança de cada um dos pontos buscando o local mais adequado para que Es possua

seu menor valor. Na Figura 6 é ilustrado um recorte de uma curva contendo alguns pontos de

controle e evidenciada a vizinhança de busca do ponto c(s) com seus oito possíveis destinos,

além da sua localização atual, que não é descartada como posição de menor energia.

Figura 6 – recorte de uma curva contendo pontos de controle e vizinhança de busca.

b
b

b

b
b

c(s)

c(s+1)

c(s+2)

c(s-1)

c(s-2)

Fonte: Autor.

Neste sentido, quanto maior a quantidade de pontos mais precisa é a curva. Todavia,

maior é o custo computacional para a minimização da energia. Além disso, a quantidade de

pontos de controle é definida inicialmente, mas pode variar no decorrer das iterações da curva.

Assim, esta curva pode se alongar ou encurtar por meio de regras de adição e remoção de pontos

(ALEXANDRIA et al., 2011; REBOUÇAS FILHO, ). Outro fator que pode interferir no custo

computacional é o tamanho da janela de busca da vizinhança, pois, quanto maior a janela maior

a quantidade de operações que são feitas e mais possíveis destinos se tem para cada ponto de

controle, conforme ilustrado na Figura 7. Nesta Figura é mostrado um ponto de controle com

uma vizinhança de 5×5 pixels e 24 possíveis destinos para onde se movimenta esse ponto.

A geometria da curva, definida a partir dos pontos de controle, depende dos cálculos

das energias interna e externa, definidas a seguir.
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Figura 7 – destaque de vizinhança 5×5 de um ponto de controle de um MCA.

Fonte: Adaptado de Cavalcante ().

2.2.1.1 Energia Interna

O primeiro termo da Equação 2.3 Eint é chamado de energia interna e depende uni-

camente de parâmetros provenientes da geometria da curva. Essa energia controla o movimento

natural do contorno mantendo-o suave e constante (NIXON; AGUADO, 2002) e é dividido em

dois termos conforme definição inicial de Kass et al. (1987)

Eint [c(s)] = α(s)
∣∣∣∣ d
ds

c(s)
∣∣∣∣2 +β (s)

∣∣∣∣ d2

ds2 c(s)
∣∣∣∣2 , (2.4)

em que α(s) e β (s) são parâmetros que servem para quantificar a importância de cada termo de

Eint , sendo o primeiro chamado de Força de Continuidade (Fcont) ou de Força de Elasticidade e o

segundo termo chamado de Força de Curvatura (Fcurv).

A Força de Continuidade está ligada à capacidade elástica da curva, isto é, à capa-

cidade que os pontos da curva possuem de se distanciarem ou de se aproximarem dos pontos

adjacentes de modo que o contorno fique o mais uniforme possível (ALMEIDA, ). Para extrair

essa informação, aproxima-se o cálculo da derivada de primeira ordem da Equação 2.4 como

a norma entre dois pontos, proposto no trabalho original de Kass et al. (1987). Contudo, esse

cálculo deve ser realizado com relação ao ponto c(s) e toda a janela de busca de um ponto adja-

cente com os possíveis destinos que, apesar de trivial, demanda um certo custo computacional,

dependendo do tamanho da região de busca. O efeito da Força de Continuidade está ilustrado

na Figura 8 em que o maior valor implica em uma maior taxa de mudança naquela região do

contorno. A Figura 8a) ilustra um contorno com regiões com pontos próximos e regiões com
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pontos distantes. Após o cálculo do primeiro termo da Equação 2.4, o contorno tende a se ajustar,

mantendo uma forma contínua com os pontos mais equidistantes, como mostrado na Figura 8b).

Figura 8 – ilustração do efeito da Força de Continuidade em que a) ilustra um contorno irregular-
mente espaçado e em b) o mesmo contorno após a regularização através do primeiro
termo da Equação 2.4.

(a)
(b)

Fonte: Autor.

Já a Força de Curvatura está ligada à suavização do contorno de modo a deixá-lo o

mais suave possível através da redução de trechos irregulares e pontiagudos (NIXON; AGUADO,

2002). Por se tratar da derivada de segunda ordem do contorno, sua aproximação pode ser obtida

através de diferenças finitas e, assim, calculada a curvatura entre o ponto anterior c(s−1) e o

ponto posterior c(s+1). Portanto, são necessárias informações da janela de busca da vizinhança

de três pontos para o cálculo desta força. O efeito da Força de Curvatura está ilustrado na Figura

9 na qual a Figura 9a) mostra um contorno com um ponto discrepante com alto valor de curvatura

se comparado com os demais. Após o cálculo do segundo termo da Equação 2.4, o contorno

tende a regularizar os valores de curvatura mantendo-se suave como ilustrado na Figura 9b).

Além das forças citadas anteriormente, novas forças foram criadas com o passar do

tempo. Cohen (1991) foi um dos primeiros a adicionar um termo à Equação da energia interna

quando percebeu que a Força de Curvatura, que sempre busca maximizar a angulação entre os

pontos do contorno de modo a evitar trechos pontiagudos, não permite que o contorno possa

crescer e com isso ser inicializado internamente ao objeto.

Para solucionar o problema apresentado, Cohen (1991) introduz a Força Balão Fbal

para inflar e expandir o contorno a partir de seu interior. Esse conceito é largamente conhecido

(SONKA et al., 2008) e de fundamental importância haja visto que o interior de um objeto de

interesse tende a ter regiões semelhantes e/ou homogêneas. Por outro lado, as regiões externas

ao objeto podem, possuir qualquer tipo de estrutura e, com isso, dificultarem a movimentação do
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Figura 9 – ilustração do efeito da Força de Curvatura em que a) ilustra um contorno com um
ponto com curvatura discrepante (em vermelho) dos demais e em b) o mesmo contorno
após a regularização através do segundo termo da Equação 2.4.

(a) (b)

Fonte: Autor.

snake produzindo uma falsa segmentação.

Cohen (1991) define a Força Balão (Fbal[c(s)]) como uma pressão interna ao con-

torno que o empurra para fora, de modo análogo a um balão que infla ao ser ser preenchido.

Originalmente definida em função do vetor unitário n(s) normal a curva no ponto c(s) como

Fbal[c(s)] = n(s). (2.5)

Logo, é necessário o cálculo do vetor unitário normal a cada ponto da curva. Isso

demanda um certo custo computacional, uma vez que uma curva pode ter tantos pontos quanto

forem necessário, pois, como dito anteriormente, a quantidade de pontos é variável em cada

iteração e movimentação do snake. Soma-se a isso, o fato de ser necessário calcular as forças

para cada possível destino de cada ponto em uma nova iteração, pois, o snake se movimenta

buscando minimizar energia e. Nesse caso, o ponto de menor energia deve ser sempre no extremo

da janela de busca que é onde o vetor unitário é o maior possível (vide exemplo de janela de

busca 5×5 na Figura 7).

Tanto a Força de Continuidade quanto a Força de Curvatura e a Força Balão foram

propostas para serem utilizadas em MCAs de modo genérico e sem aplicação específica. Com o

tempo surgiram novos elementos utilizados como forças internas em função da característica

de cada aplicação. Radeva et al. (1995), por exemplo, adicionam um termo relativo aos olhos

do ser humano, visando a segmentação das estruturas da face. Já Pardo et al. (1997), tratam o

snake em função de um conjunto de imagens médicas de TC e propõem uma força interna cuja

formulação é dependente de informações adquiridas em fatias anteriores para inicializar a curva
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mais próxima ao objeto. Luo et al. (2000) reformulam a energia interna para servir de termo

de suavização sem que a curva precise necessariamente se contrair e, eventualmente, entrar em

colapso. A literatura trás uma série de outros trabalhos com novas forças internas e diferentes

aplicações (JACOB et al., 2004), inclusive trabalhos que já melhoram as novas forças criadas

como, por exemplo, a Força Balão (REBOUÇAS FILHO et al., 2014).

2.2.1.2 Energia Externa

Além da energia interna, a Equação geral de energias do MCA, Equação 2.3, contém

um segundo termo, referente à energia externa Eext [c(s)]. Este termo permite ao método uma

adaptação sobre os objetos da imagem uma vez que não depende mais da geometria do contorno

e sim de informações proveniente da própria imagem. É justamente a energia externa que não

permite que o snake entre em colapso ao se contrair sobre si mesmo ou que este se distancie para

além dos limites da imagem.

De acordo com Kass et al. (1987), a energia externa Eext [c(s)] pode ser expressa por

uma combinação ponderada de três outros termos conforme

Eext [c(s)] = wline(s)Eline(s)+wedge(s)Eedge(s)+wterm(s)Eterm(s), (2.6)

em que wline(s), wedge(s) e wterm(s) são os coeficientes de ponderação das energias provenientes

das linhas, das bordas e das terminações, respectivamente. Já Eline(s), Eedge(s) e Eterm(s) são as

próprias energias dos mesmos termos.

Segundo Nixon e Aguado (2002), a energia proveniente das linhas, ou simplesmente

o operador gradiente da imagem, já extrai informações das linhas, das bordas e das terminações

dos objetos. Dessa forma, uma maneira simplificada de calcular a energia externa é dada por

Eext [c(s)] =−|∇Gσ ∗ I[c(s)]|2 , (2.7)

em que ∇ é o operador gradiente e Gσ é uma função gaussiana centrada no ponto c(s) de

variância σ2 (XU; PRINCE, 1998b). Quanto maior o valor utilizado em σ2, maior o borramento

na imagem, especialmente nas bordas. Entretanto, esse fato pode ser útil uma vez que permite ao

MCA detectar as bordas mais facilmente através do espalhamento formado pelo borramento e

pela redução de ruído na imagem (ALEXANDRIA et al., 2011; FÉLIX, ).
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Ao combinar as informações do contorno e as informações da imagem, é possível

movimentar o snake de maneira que se ajuste às bordas do objeto, que é onde estão as informações

de menor energia, definido pelas forças da energia interna para que a curva não estacione em

ruídos locais e continue suave e constante.

Da mesma forma como a energia interna, vários autores vem propondo diversas

formulações para novas energias externas. Contudo, como essa energia é totalmente proveniente

de informações da imagem e, existindo inúmeras modalidades e tipos de imagens, o percentual

de novas técnicas é muito maior para energias externas do que para energias internas.

Uma das abordagens que mais tem se destacado ao longo dos anos é a técnica

desenvolvida por Xu e Prince (1998b), chamada de Fluxo do Vetor Gradiente (Gradient Vector

Flow - GVF)3. Essa técnica se tornou importante em decorrência da limitação intrínseca do

MCA, utilizando o operador gradiente em não segmentar corretamente estruturas côncavas.

Esta limitação se deve ao fato da não existência de fluxo do gradiente em regiões uniformes,

como pode ser visto na Figura 10. Na Figura 10a) é ilustrada a dinâmica de um MCA ao

tentar segmentar um objeto côncavo. Percebe-se que a curva não consegue penetrar a região da

concavidade porque o fluxo do gradiente das bordas se anulam, impossibilitando a segmentação

destas regiões. Este fluxo é ilustrado pela Figura 10b) e amplificado pela Figura 10c).

Figura 10 – a) convergência de um MCA usando b) energia externa tradicional, e c) recorte com
detalhe para a borda da concavidade.

(a) (b)

(c)

Fonte: Xu e Prince (1998b).

Xu e Prince (1998b) desenvolveram a técnica de GVF visando a intensificação das
3 Em Abril de 2018, o trabalho de Xu e Prince (1998b) recebeu mais de 5100 citações listadas no Google Scholar

e está classificado como a 10a publicação entre mais de 17.000 publicações citando o artigo original de Kass et
al. (1987).
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bordas e a distribuição suave do gradiente em regiões homogêneas, conforme ilustrado na Figura

11. Nesse método, é construído um campo de vetores que direciona o gradiente para as bordas

do objeto e, por sua vez, conduz o snake para as mesmas bordas. Além disso, com essa nova

energia externa é reduzida a sensibilidade do posicionamento do contorno inicial, uma vez que o

snake consegue perceber o fluxo do vetor do gradiente espalhado por uma área maior do que

apenas imediatamente em volta do objeto, conforme ilustrado na Figura 11b).

Figura 11 – aplicação do GVF, a) imagem original e a) suaviação de bordas.

(a) (b)

Fonte: Cavalcante ().

A energia externa GVF, EGV F , é definida por um campo de vetores, VGV F , que é

calculado através da difusão de gradientes derivados do operador gradiente (XU; PRINCE,

1998b)

VGV F = [uGV F(x,y),vGV F(x,y)] , (2.8)

em que o campo de vetores VGV F é definido de modo a minimizar a função de energia

EGV F =
∫ ∫

[µ(u2
GV Fx +u2

GV Fy + v2
GV Fx + v2

GV Fy)+ |∇ fGV F |2 |VGV F −∇ fGV F |2]dxdy, (2.9)

em que ∇ fGV F é o mapa de bordas da imagem, uGV Fx, uGV Fy, vGV Fx e vGV Fy são as primeiras

derivadas parciais de uGV F e vGV F em relação a x e a y, respectivamente e µ é um parâmetro de

regularização que controla relação entre o primeiro e o segundo termo da integral (XU; PRINCE,

1998b; CAVALCANTE, ).

Apesar de ser uma técnica amplamente utilizada, esta possui um alto custo compu-

tacional oriundo dos cálculos dos campos de difusão do fluxo dos vetores do gradiente (WEI

et al., 2004; CHENG; FOO, 2006), além de apresentar restrições para segmentar regiões com

concavidades estreitas e profundas (FÉLIX, ).
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A partir do GVF de Xu e Prince (1998b), trabalhos como o Fluxo do Vetor Gradiente

Generalizado (Generalized GVF - GGVF) (XU; PRINCE, 1998a), Fluxo do Vetor Gradiente

Direcional Dinâmico (Dynamic Directional GVF - DDGVF) (CHENG; FOO, 2006), Fluxo do

Vetor Gradiente Normal (Normal GVF - NGVF) (JIFENG et al., 2007), Convolução de Campo

de Vetores (Vector Field Convolution - VFC) (LI; ACTON, 2007) e Fluxo do Vetor Gradiente

Normal Enviesado (Normally Biased GVF - NBGVF) (WANG et al., 2010), foram criados

seguindo o mesmo princípio de um mapa de vetores de gradiente. Essas técnicas têm sido

adaptadas, aperfeiçoadas e expandidas para outras dimensões (3D) ao longo do tempo.

2.2.2 Tridimensional (3D)

A generalização da curva que define o MCA 2D pode ser obtida no espaço 3D

como uma superfície que é deformada, através de cálculos de forças e energias, e expandida ou

contraída para se moldar à forma de um volume de interesse. A movimentação dessa superfície

pode ser obtida através de sucessivas iterações em que cada ponto da superfície pode se locomover

nos três eixos buscando a minimização de sua energia (MCINERNEY; TERZOPOULOS, 1996;

SLABAUGH; UNAL, 2005; COOK et al., 2015). Por esse motivo, essa técnica é chamada

de Método de Superfícies Ativas (MSA) ou, dependendo do autor, também é denominada

Modelos Deformáveis 3D, Método das Malhas Ativas, snakes 3D ou, simplesmente, MCA 3D

(CAVALCANTE, ).

Semelhante à Equação 2.2 de parametrização do MCA, um MSA é tipicamente

definido por uma superfície geométrica v(s,r) da forma (COHEN; COHEN, 1993)

 [0,1]× [0,1]→ R3

v(s,r) = [x(s,r),y(s,r),z(s,r)],
(2.10)

em que cada ponto v(s,r) corresponde a um voxel localizado nas coordenadas [x(s,r), y(s,r),

z(s,r)]. Já a energia associada E é definida por

E =
∫ 1

0
Es[v(s,r)]ds =

∫ 1

0
{Eint [v(s,r)]+Eext [v(s,r)]}ds, (2.11)

no qual a energia total de cada ponto da superfície é representada pelo termo Es e Eint e Eext são

termos que denotam a energia interna e a energia externa naquele ponto, respectivamente.
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Em 3D, a energia externa Eext , advinda de informações presentes na imagem, é

calculada da mesma maneira que no caso de 2D. Já o cálculo da energia interna Eint é modificado

para a forma (para v→ v(s,r)) (COHEN; COHEN, 1993; AHLBERG, 1996)

Eint [v] = α1(s)
∣∣∣∣ ∂

∂ s
v
∣∣∣∣2 +α2(s)

∣∣∣∣ ∂

∂ r
v
∣∣∣∣2 +β1(s)

∣∣∣∣ ∂ 2

∂ s2 v
∣∣∣∣2 +β2(s)

∣∣∣∣ ∂ 2

∂ r2 v
∣∣∣∣2 (2.12)

em que α1(s) e α2(s) são os parâmetros que quantificam a importância da força de continuidade

na superfície e os parâmetros β1(s) e β2(s) definem a relevância da força de curvatura.

Na metodologia do MCA, isto é, em duas dimensões, o contorno é definido por um

vetor de pontos interligados, no qual cada ponto tem dois vizinhos. Logo, para o MSA, em três

dimensões, os pontos são representados por matriz ou, como é comumente chamado na literatura,

como uma malha (AHLBERG, 1996).

De forma semelhante à adotada na dinâmica do MCA, o MSA se move través de

seguidas iterações em que pontos são adicionados e/ou removidos ao longo do processamento

para que a malha se molde ao volume a ser segmentado. Contudo, como é de se esperar, esse

processamento em 3D é computacionalmente mais lento, pois, funções como adição e remoção

de pontos, por exemplo, elevam o custo computacional dos cálculos, uma vez que um ponto

pode ter mais de dois vizinhos e isso pode acarretar em uma completa reestruturação da malha

(MISHRA et al., 2010).

Apesar da maioria das metodologias de MSA envolverem malhas, existem alguns

poucos trabalhos que realizam segmentação 3D com contornos ativos sem malhas. Nesses casos,

existem as técnicas chamadas de 21
2D (nomenclatura usada por Cohen e Cohen (1993)), na qual

não existe uma superfície 3D real e sim vários snakes 2D em que cada um é aplicado em um

nível diferente da terceira dimensão. Nesses casos, é clara a inexistência de relação entre os

contornos e, com isso, não é possível que um influencie no outro, o que acarreta muitas vezes em

uma segmentação não confiável e incompleta.

De acordo com Cavalcante (), o tipo de malha mais utilizada nos MSAs verdadeira-

mente 3D é a malha estruturada regular. Esta malha tem uma divisão clara para todos os seus

pontos, também chamado de nós, que possuem a mesma quantidade de elementos adjacentes.

Esse tipo de malha é fácil de se gerar e manipular, além de permitir uso de uma estrutura de

dados simples, facilitando a implementação computacional (KALLEMEYN et al., 2012).

Um exemplo de três diferentes tipos de malhas é ilustrado na Figura 12. A Figura

12a) ilustra uma malha estruturada, onde cada elemento é um quadrilátero e cada nó possui 4
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outros nós como vizinhos exceto pelos polos, que formam triângulos com seus N vizinhos. Já

a Figura 12b) mostra uma malha estruturada contendo elementos triangulares em que cada nó

que possui 5 nós vizinhos. Por último, na Figura 12c), é mostrada uma malha não estruturada,

com triângulos de formas variadas onde cada nó pode se conectar a uma quantidade qualquer de

outros nós conforme a topologia da malha.

Figura 12 – exemplos de malhas a) estruturada retangular, b) estruturada triangular e c) não
estruturada.

(a) (b) (c)

Fonte: Autor.

Dada a dinâmica do MSA para que a superfície ativa possa se moldar ao objeto após

um determinado número de iterações, a quantidade de nós que a compõe pode variar muito

durante o processo de segmentação. Enquanto em uma curva (2D), cada ponto do MCA possui

dois únicos vizinhos, conforme representado na Figura 6, e a menor região de busca se limitava a

9 elementos (vizinhança 3×3). Já em 3D, cada ponto do MSA pode ter uma quantidade ilimitada

de vizinhos e a região de busca possui pelo menos 27 elementos (vizinhança 3×3×3). Portanto,

o tipo de malha adotado está diretamente ligado ao custo computacional do algoritmo, já que um

determinado ponto pode ter uma quantidade limitada de vizinhos (em malhas estruturadas) ou

ilimitada (em malhas não estruturadas). Somado a isso, o fato desses nós poderem ser removidos

e também adicionados posteriormente faz com que suas ligações possam ser desfeitas e refeitas

e a topologia da superfície modificada. Logo, mais cálculos são necessários para otimizar a

ligação entre esses pontos.
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2.3 Contornos Ativos Radiais

O sucesso dos MCAs é tamanho que surgiram inúmeras variações da técnica em

diversas aplicações e não se limitam ao plano 2D. A partir dos MCAs foram criados os MSAs

que expandiram o conceito para terceira dimensão. Em 3D, é possível uma segmentação mais

completa devido ao aumento de informações a ser processada. Buscando obter informações do

volume 3D sem perder performance computacional, uma nova categoria derivada do MCA é

criada e chamada de MCA Radial (MCAR), ou snakes radiais.

De um modo geral, o MCAR possui um fundamento comum ao MCA tradicional,

que é o de minimizar a função de energia de um contorno através da atuação de forças. Contudo, a

principal característica que diferencia estas técnicas é que os snakes radiais utilizam coordenadas

polares ao invés de coordenadas cartesianas na busca por seus pontos de controle. Assim, ao

invés de se localizar por pontos (x,y), cada ponto do snake radial é dado em função de (r,φ)

(ALEXANDRIA et al., 2011). Esse conceito é derivado da uma técnica chamada Raios Ativos

(Active Rays) (DENZLER; NIEMANN, 1999), que é detalhado em seguida.

2.3.1 Raios Ativos (Active Rays)

Os Raios Ativos, introduzidos por Denzler e Niemann (1996) e também chamado de

Método dos Contornos Ativos Polares (MCAP) (VERSARI et al., 2017), possuem a mesma base

fundamental dos MCAs, como dito anteriormente. A ideia da técnica é definir um ponto central

interno ao objeto que se deseja segmentar e, a partir deste, encontrar os pontos que formam o

contorno do objeto efetuando uma busca ao longo de raios (ou feixes) que divergem do ponto

central m, conforme ilustrado na Figura 13.

Figura 13 – representação dos Raios Ativos.

m

ρm(φ, λ)

cm(φ)

φ

Fonte: Adaptado de Denzler e Niemann (1996).
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Levando em conta os parâmetros da Figura 13 e de maneira semelhante à definição

do MCA pela Equação 2.2, os Raios Ativos podem ser definidos como (DENZLER; NIEMANN,

1996)

 [0,1]→ R2

c(s) = cm[φ(s),λ (s)],
(2.13)

em que cada ponto cm está localizado nas coordenadas polares [φ(s),λ (s)], sendo φ o ângulo do

raio ρ que diverge do ponto central m ([xm,ym]
T ) e λ seu comprimento. Dessa maneira, cada

raio é definido por (DENZLER; NIEMANN, 1996)

ρ(φ ,λ ) = f [xm +λcos(φ),ym +λ sen(φ)], (2.14)

no qual f é uma imagem em tons de cinza e 0≤ λ ≤ nφ , de modo que nφ é dado pelo comprimento

do feixe que se inicia no ponto central m até a extremidade da imagem. Logo, a distância do ponto

de controle na angulação φ a partir do ponto m pode ser descrita por (DENZLER; NIEMANN,

1999)

λ (φ) = argmin
λ

(
−
∣∣∣∣ ∂

∂λ
ρ(φ ,λ )

∣∣∣∣2
)
. (2.15)

Verifica-se, através dessas equações, que a estrutura dos Raios Ativos se baseia em

dois parâmetros fundamentais: comprimento do raio (λ ) e angulação do raio (φ ). Pode-se dizer

que o objetivo da técnica se resume a minimizar uma função de energia, buscando ao longo de

um raio de comprimento λ e quanto maior o ângulo φ , menos raios deve haver. Assim, a busca

se resume a uma busca 1D limitada à quantidade de raios que divergem do centro do objeto. Por

esse motivo, a técnica de Denzler e Niemann (1996) é ideal para rastreamento de objetos em

tempo real ou segmentações rápidas.

Contudo, é de se esperar que poucos raios não sejam suficientes para descrever o

contorno do objeto por completo. Quanto mais complexo e irregular o contorno a ser segmentado,

mais feixes são necessários para discretizá-lo com qualidade. Da mesma maneira, se um objeto

possui, por exemplo, uma forma regular, a segmentação tende a ser completa com poucos feixes.

Esses dois casos estão ilustrados na Figura 14 na qual a Figura 14a) é um objeto com contorno

complexo e irregular e na Figura 14d) é um simples quadrado. Nas Figuras 14b) e 14e) são
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exemplos da aplicação dos Raios Ativos e, por fim, nas Figuras 14c) e 14f) estão os resultados

das duas segmentações com apenas 8 feixes.

Figura 14 – exemplo de segmentação de objeto por Raios Ativos em que a) e d) são objetos de
referência; b) e e) são os resultados da aplicação da técnica e c) e f) são os resultados
das segmentações.

(a)
(b)

(c)

(d)
(e)

(f)

Fonte: Autor.

Por se tratar de um feixe unidimensional, a equação de energia dessa técnica também

é e pode ser definida de maneira semelhante à Equação 2.3 do MCA por (DENZLER; NIEMANN,

1996)

E =
∫ 2π

0
{Eint [λ (φ)]+Eext [λ (φ)]}dφ , (2.16)

em que os termos Eint e Eext representam as energias internas e externa, respectivamente, ao

longo do feixe λ , a partir de um ângulo φ . Portanto, a janela de busca local para essa metodologia

se resume à busca da menor energia em um sinal 1D, pois, os pontos de controle só podem variar

ao longo do raio e não mais em duas dimensões sobre o plano como está mostrado na Figura 7.

Contudo, ainda assim, podem existir mínimos locais que possam gerar falsos positivos e, por

esse motivo, trabalhos como o de Chen et al. (2001) buscam uma forma de otimizar a busca

recursiva através técnicas de programação dinâmica, por exemplo.
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De maneira similar à adotada para os MCAs na Equação 2.4, a energia interna dos

raios ativos controla a maneira como o contorno pode se deformar para se adaptar ao objeto.

Para isso, a energia interna Eint [cm(φ)] em um ponto de controle cm(φ) é decomposta nas duas

forças citadas na seção 2.2.1.1, Força de Continuidade (Fcont) e Força de Curvatura (Fcurv), e

pode ser definida por (DENZLER; NIEMANN, 1996)

Eint [cm(φ)] = α(φ)

∣∣∣∣ ∂

∂φ
λ (φ)

∣∣∣∣2 +β (φ)

∣∣∣∣ ∂ 2

∂φ 2 λ (φ)

∣∣∣∣2 , (2.17)

no qual o primeiro termo representa a Força de Continuidade, que está ligada à capacidade

elástica do contorno, e o segundo termo representa a Força de Curvatura, que é responsável

pela suavização do contorno. Os parâmetros α(φ) e β (φ) são parâmetros de configuração

de importância de cada força Fcont e Fcurv, respectivamente. Essas forças agem de maneira

semelhante à situação mostrada nas Figuras 8 e 9, nas quais tendem a manter o contorno

igualmente espaçado, evitando ângulos agudos. Todavia, o ponto de controle não pode se

movimentar livremente sobre o plano. Este, por sua vez, só pode se mover ao longo de cada

feixe, como é exemplificado na Figura 15.

Figura 15 – ilustração do efeito das Forças de Continuidade e Curvatura sobre um contorno
formado por 8 pontos de controle em que a) ilustra um contorno irregular com
pontos mal espaçados e cantos pontiagudos enquanto a ilustra o mesmo contorno
após a regularização através de Fcont e Fcurv.

c(0)

c(π4 )c(π2 )

c(3π4 )

c(π)
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Fonte: Autor.

Além da energia interna, a Equação 2.16 possui seu último termo que trata da energia

externa Eext [λ (φ)]. Esta energia é proveniente unicamente da imagem e esse termo contém as

informações da imagem somente ao longo do feixe. Com isso, o espaço de busca que era o plano

da imagem, passa a ser a quantidade de raios ρ vezes o tamanho λ de cada raio. Isso, por si só,

já reduz abruptamente as buscas dos mínimos globais da imagem, pois, enquanto uma imagem
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de tamanho 100 × 100 pixels há 10.000 possíveis pixels para serem analisados por um MCA

tradicional, a mesma imagem ao ser analisada pelos 72 Raios Ativos (para φ = π

36 = 5o) de

tamanho λ = 50 pixels reduz o campo de busca para apenas 3.600 pixels (uma redução de 64%).

Essa energia externa pode ser calculada em função do gradiente 1D sobre o raio ρ da imagem na

forma da seguinte derivada (DENZLER; NIEMANN, 1996)

Eext [cm(φ)] =−|∇ f [cm(φ)]|2 =−
∣∣∣∣ d
dλ

ρ(φ ,λ )

∣∣∣∣2 . (2.18)

Apesar dos Raios Ativos existirem como técnica há algum tempo, esta não é tão

estudada como os snakes tradicionais. Todavia, é uma abordagem que continua sendo aplicada ao

longo dos anos e é considerada promissora no campos de sistemas de Visão Computacional por

ter introduzido os snakes radiais (WEIHERER, ). Ao comparar com os snakes tradicionais, os

radiais possuem a clara vantagem do baixo custo computacional que lhe dá suporte a aplicações

em tempo real e/ou sistemas de VC embarcadas (GEMIGNANI et al., 2004; GEMIGNANI et

al., 2007). Isso se deve a diversos fatores já citados como, por exemplo, a janela de busca ser 1D.

Além disso, não há necessidade de funções de adição ou remoção de pontos de controle, uma

vez que, cada ponto só pode se mover ao longo de um raio e quantidade de raios é previamente

definida junto com seu comprimento em função de sua angulação. Dessa forma, os pontos

não precisam ser desconectados e reconectados a cada iteração. Como cada ponto só se move

sobre cada raio, outra vantagem dessa técnica se dá pela impossibilidade de interseção entre os

pontos, que acontece com certa frequência nos MCAs. O fato da energia externa ser calculada

em 1D também produz vantagens no tocante à utilização de diversos filtros 1D para o seu cálculo

(ALMEIDA et al., 2012). Outra vantagem adicional dessa técnica é sua fácil implementação,

dada a baixa complexidade das equações 2.14, 2.16, 2.17, 2.18 e à semelhança com as equações

do MCA tradicional, já amplamente estudadas. Breier et al. (2011) ressalta, ainda, que snakes

radiais não sofrem com o problema de agrupamento (clusterização) desnecessário de pontos,

como está mostrado na Figura 16.

Assim como é feito na tradicional técnica 2D, cada parte que compõe o MCA Radial

é uma área a ser explorada como, por exemplo, utilizar funções 1D como base de cálculo da

energia externa, como acontece com a utilização da transformada de Hilbert por Alexandria

et al. (2010). Trabalhos recentes trazem, inclusive, análises comparativas do desempenho de

contornos ativos radiais na segmentação de imagens com e sem ruído (BESSA et al., 2015). Já

outros trabalhos modificam a estrutura do contorno para que possam se adequar a aplicações
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Figura 16 – Problema de clusterização dos a) contornos ativos tradicionais e dos b) contornos
ativos radiais.

(a) (b)

Fonte: Breier et al. (2011).

específicas como é o caso da técnica chamada pSnakes, criada para atuar diretamente no feixe

ultrassônico (ALEXANDRIA et al., 2011; ALEXANDRIA et al., 2014).

2.3.2 pSnakes

O método de contorno ativo radial pSnakes foi concebido inicialmente para apli-

cações específicas, envolvendo equipamentos de ultrassom, mas que pode ser embarcado no

próprio equipamento. Isto se dá devido à característica da técnica em utilizar coordenadas polares

(r,θ) para os raios, tendo o ponto de origem dos raios coincidente com o ponto de divergência

dos feixes ultrassônicos.

Essa técnica possui uma definição semelhante à apresentada na equação 2.13 com a

principal diferença de que a curva possui dois pontos por vez para cada ângulo θ , ao invés de

apenas um, tal como definido (ALEXANDRIA et al., 2011)

 [0,1]→ R2

c(s) = {[r1(s),θ(s)]; [r2(s),θ(s)]},
(2.19)

em que (r1) e (r2) são os comprimentos dos raios partindo da origem em uma determinada

angulação θ . Cada ponto (r1,θ) e (r2,θ) é chamado de nó e faz parte dos pontos de controle da

curva c. Cada par de ponto é denominado nó gêmeo.

O aspecto geométrico da técnica com 9 raios e 18 pontos de controle partindo de

um local externo no topo do objeto de interesse é ilustrado na Figura 17a). Nessa configuração,
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existe uma angulação mínima (θmin) a máxima (θmax) em que os raios são distribuídos. Nesse

caso, os nós gêmeos tendem a se distanciar um do outro em direções opostas, de modo que um

nó encontre a borda superior do objeto e o outro a borda inferior. Portanto, Alexandria et al.

(2011) extrapolam a aplicação de feixes ultrassônicos para o caso em que θmin = 0 e θmax = 2π

e, assim, a técnica possa ser aplicada também em imagens em coordenadas cartesianas. A esta

configuração foi dada o nome de snakes radial dual (Figura 17b)), na qual cada par de nós

gêmeos tende a se aproximar um do outro contendo o contorno do objeto de interesse entre estes.

Figura 17 – exemplo de configuração de a) pSnakes e b) snakes radial dual.

θ

(r1, θ)

(r2, θ)

(a)

θ

(r1, θ)

(r2, θ)

(b)

Fonte: Adaptado de (BESSA et al., 2015).

Outro diferencial desta técnica é que a quantidade de nós não é previamente definida.

Isto é, existem critérios para adição e remoção de pontos à medida que a curva evolui. Em

relação às energias, pSnakes é semelhante às outras técnicas radiais, contendo uma energia total

composta de outras duas energias. A energia interna é dividida em duas forças e calculada de

maneira semelhante à equação 2.17. Já a energia externa é calculada mediante Transformada

de Hilbert (TH). Alexandria et al. (2011) perceberam que a TH possui características que a

torna bastante eficiente quando utilizada como energia externa de contornos ativos radiais. A

ideia é aplicar a TH 1D ao longo dos feixes radiais de modo que a energia externa é dada por

(ALEXANDRIA et al., 2010)

Eext(r,θ) = | f̂ (r)|. (2.20)

Como a TH pode obter valores positivos e negativos, dependendo se o ponto de

divergência dos raios está interno ou externo ao objeto, as regiões de fora do contorno são
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desprezadas e a energia externa é recalculada já normalizada por (ALEXANDRIA et al., 2010)

Eext(r,θ) =


1− | f̂ (r)|

max(| f̂ (r)|)
, se f̂ (r)< 0

0, caso contrário.
(2.21)

Desta forma, a energia externa é definida simplesmente pelo valor absoluto da TH

normalizada ao longo de um raio. A idéia dessa energia é criar um direcionamento dos nós

para a borda do objeto como está ilustrado no gráfico da Figura 18b). Este gráfico representa

a situação mostrada na Figura 18a) em que existe um raio de 100 pixels partindo de um ponto

interno a um objeto sólido com uma borda de aproximadamente 5 pixels. Percebe-se que a TH

cria uma suavização (em vermelho) que possibilita que o ponto de controle caminhe até o ponto

de mínima energia que coincide com a borda de subida da TH e a borda do objeto. Ao normalizar

a energia e descartar parte dela, tem-se a situação da Figura 18c) que é a energia hilbertiana

definitiva.

Figura 18 – transformada de Hilbert ao longo de um a) feixe partindo de uma origem e ultrapas-
sando a borda de um objeto; b) transformada de Hilbert sobreposta ao sinal do feixe
e c) energia hilbertiana sobreposta ao sinal do feixe.
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Fonte: Autor.
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2.3.3 MCA Radiais 3D

O MCA Radial 3D, ou simplesmente snake Radial 3D, é uma nova técnica de

segmentação de estruturas em três dimensões que amplia os conceitos apresentados nos Raios

Ativos e é o objetivo principal desta tese. Essa abordagem, recentemente introduzida na literatura

(ALMEIDA et al., 2017), trata da segmentação de volumes (3D), a partir de da análise de

informações 1D presentes nos raios que divergem de um ponto no centro do volume a ser

segmentado, conforme ilustrado na Figura 19.

Figura 19 – representação dos Contornos Ativos Radiais 3D.

!
"#

$%(!, ", ()

Eixo y

Eixo x

Eixo z

Fonte: Almeida et al. (2017).

A partir dessa Figura, observa-se que um raio ρ(φ ,θ ,λ ) possui três parâmetros

ao invés de dois (como ilustrado nos Raios Ativos da Figura 13). Esse terceiro parâmetro se

trata de uma nova angulação que generaliza a técnica de Denzler e Niemann (1996), sendo λ o

comprimento do raio, φ o ângulo que varia em torno do eixo y (plano x− z) e θ o ângulo que

varia sobre o plano x− y (em torno do eixo z). Os ângulos φ e θ são análogos aos parâmetros de

azimute e elevação em um sistema de coordenadas horizontal.

Formalmente, um raio 3D ρ(φ ,θ ,λ ) pode ser definido em função de uma imagem

em tons de cinza f como um feixe que parte de uma origem m até a extremidade da imagem, da

forma

ρ(φ ,θ ,λ ) = f [xm +λ sen(φ)cos(θ),ym +λ sen(φ)sen(θ),zm +λcos(φ)]. (2.22)

A maioria das técnicas envolvendo MCA 2D possuem uma dinâmica que pode ser

resumida em quatro passos: 1) demarcação de contorno inicial próximo ao objeto; 2) cálculo

de energias; 3) minimização de energia; e 4) atualização da posição dos pontos de controle da
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curva. Grande parte das técnicas 3D também agem da mesma forma, mas ao invés de iniciarem a

partir da definição de um contorno, estas iniciam com a delimitação de uma superfície em torno

do objeto que é geralmente uma malha com pontos interligados entre si (JAOUEN et al., 2013;

REBOUCAS et al., 2015).

Como dito anteriormente na seção 2.2.2, o tipo de malha adotado é fundamental para

o correto funcionamento da técnica de segmentação, uma vez que a forma como os pontos estão

conectados está intimamente ligada à forma como as energias são calculadas. Uma das grandes

vantagens do MCA Radial 3D é reduzir a complexidade computacional e, por esse motivo, utiliza

uma malha estruturada regular semelhante à malha da Figura 12a).

Diferente de outras metodologias radiais (ALEXANDRIA et al., 2014; BESSA et

al., 2015), os snakes Radiais 3D não necessitam de funções de adição ou remoção de pontos

durante a segmentação. Assim, a quantidade de pontos de controle é igual à quantidade de

raios que é igual à quantidade de pontos na malha, pois só existe um ponto de controle por raio.

Dessa maneira, a quantidade de raios é determinante para o refinamento da malha, nas quais as

malhas com muitos pontos conseguem um maior detalhe na segmentação mas demandam um

maior custo computacional. Contudo, isso é inerente a qualquer MCA 3D em que muitos pontos

demandam muitos cálculos.

O conceito de energia é a principal característica dos MCAs 2D ou 3D e é o único

aspecto comum a todas as técnicas e variações (ALMEIDA et al., 2017). A energia dos snakes

Radiais 3D atua em todos os pontos de controle da superfície, definidos sobre o raio ρ , de modo

que a distância desse ponto a partir de uma origem m na angulação (φ ,θ) pode ser descrita por

ρ(φ ,θ) = argmin
λ

(
−
∣∣∣∣ ∂

∂λ
ρ(φ ,θ ,λ )

∣∣∣∣2
)
. (2.23)

A energia total da técnica é obtida a partir da generalização da equação 2.16, que é

calculada em uma dimensão para cada raio na posição ρ(φ ,θ ,λ ) de modo que

E =
∫ ∫ 2π

0
{Eint [λ (φ ,θ)]+Eext [λ (φ ,θ)]}dφdθ , (2.24)

em que os termos Eint e Eext representam a energia interna e externa respectivamente.

A energia interna, responsável pelo geometria da superfície, tende a eliminar pontos

de inflexão tendendo a deixar a superfície contínua e suave. Essa energia é composta pelas
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primeiras e segundas derivadas parciais chamadas de força de continuidade e de força de

curvatura, respectivamente, sendo calculada, para λ = λ (ρ,θ), por

Eint(λ ) =
∫ ∫ (

αφ

∣∣∣∣∂λ

∂φ

∣∣∣∣2 +αθ

∣∣∣∣∂λ

∂θ

∣∣∣∣2 +βφ

∣∣∣∣∂ 2λ

∂φ 2

∣∣∣∣2 +βθ

∣∣∣∣∂ 2λ

∂θ 2

∣∣∣∣2 +βφθ

∣∣∣∣ ∂ 2λ

∂φ∂θ

∣∣∣∣2
)

dφdθ ,

(2.25)

em que α é o coeficiente de relevância associado à força de continuidade (derivada de primeira

ordem) e β é o parâmetro de importância referente à força de curvatura (derivada de segunda

ordem).

Já a energia externa permite que a superfície dos snakes Radiais 3D se adapte à

vizinhança do objeto a ser segmentado. Esta energia é influenciada unicamente pelas informações

contidas na imagem como na teoria dos MCAs. Por não possuir nenhuma informação da

geometria da superfície, essa energia tende a estacionar em pontos mínimos locais, que podem

ser bordas ou regiões ruidosas. O MCA Radial 3D proposto por Almeida et al. (2017) contém o

operador gradiente como energia externa tradicional. Logo, para λ = λ (ρ,θ), essa energia é

dada por

Eext(λ ) =−γ |∇ f (λ )|2 , (2.26)

em que γ representa o quão relevante devem ser as informações presentes na imagem, em

detrimento das forças que envolvem a geometria da curva (compensadas pelos parâmetros α e β

descritos anteriormente).

2.4 Avaliação do Método

Existem basicamente duas grandes abordagens para se avaliar o resultado de uma

segmentação. A primeira delas depende de uma avaliação qualitativa através de uma verificação

visual por um especialista, capaz de identificar informações presentes ou ausentes na imagem,

com base na sua experiência com aquele tipo de imagem e/ou estrutura segmentada. Esse tipo

de avaliação é muito comum no âmbito médico, em que há uma constante análise visual de

resultado de exames por médicos especialistas. Esta primeira maneira está sujeita a limitações

inerentes à subjetividade e à variabilidade intra e interobservadores (REBOUÇAS FILHO, ).
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Uma segunda maneira de se avaliar resultados de segmentações acontece por meio

de uma análise quantitativa. Dependendo do que se deseja, esta não necessita de um profissional

especializado para obtê-la e muitas vezes é realizada através de cálculos por computadores para

quantificar diferenças e semelhanças entre a segmentação final e um padrão ouro, previamente

definido. Essas diferenças e semelhanças são observadas mediante informações tais como

medidas de intensidade de regiões, cálculo de momentos estatísticos, área, perímetro, dentre

outras.

2.4.1 Medidas de Ajuste

As medidas de ajuste, chamadas de Fit, baseiam-se na relação de semelhança entre

as regiões r1,r2, ...,rr de uma imagem de referência R e as regiões r1,r2, ...,rs da imagem

segmentada S. Neste trabalho são empregadas três medidas de ajuste distintas, comumente

utilizadas na literatura, quais sejam “Ajuste de Posição”, “Ajuste de Tamanho” e “Ajuste de

Forma” (DELVES et al., 1992; FÉLIX, ; REBOUÇAS FILHO, ; CAVALCANTE, ).

• Ajuste de Posição - o ajuste de posição para volumes 3D, chamado de FitXY Z , mede a

exatidão do ajuste entre as imagens R e S através da diferença entre o centro geométrico

de cada região e as médias dos eixos x, y e z dos volumes, definida por

FitXY Z = 1− xd + yd + zd

3
, (2.27)

em que xd , yd e zd são definidos por

xd =
|xR− xS|

m
; yd =

|yR− yS|
n

; zd =
|zR− zS|

o
, (2.28)

em que o trio ordenado (xR,yR,zR) denota a coordenada média, nos eixos x, y e z, das

regiões da imagem R e, de maneira análoga, (xS,yS,zS) indica a coordenada média das

regiões da imagem S; por fim, m, n e o representam as dimensões da imagem nos eixos x,

y e z, respectivamente.

• Ajuste de Tamanho - o ajuste de tamanho 3D, chamado de FitT , é definido como a razão

da diferença entre os volumes de R e S e a soma das mesmas, dada por

FitT = 1− |R−S|
R+S

. (2.29)
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A partir dessa equação, observa-se que este valor varia entre 0 e 1 de modo que quanto

mais próximo do valor 1, mais semelhantes são os volumes e quanto mais próximo do

valor 0, maior a diferença entre as formas.

• Ajuste de Forma - o ajuste de forma 3D, chamado de FitF , é definido como a razão da

interseção e união dos volumes de R e S, dada por

FitF =
R∩S
R∪S

, (2.30)

que varia de 0 a 1, tendendo para o valor mais baixo quando da ausência de sobreposição

entre as regiões R e S e para o valor 1 quando a sobreposição entre essas regiões é

concordante.

2.4.2 Coeficiente Dice

O Coeficiente de Similaridade Dice, conhecido como DSC - Dice Similarity Coeffici-

ent, é um índice de sobreposição espacial semelhante à Medida de Ajuste de Forma que é dado

por (DICE, 1945)

DSC =
2 |R∩S|
|R|+ |S|

, (2.31)

em que os termos |R| e |S| representam a cardinalidade dos volumes R e S. Sendo assim, o

coeficiente Dice duplica a importância da interseção das regiões, mas mantém seu valor entre 0 e

1. Sendo mais próximo de 0 à medida que as formas não coincidem e mais próximo do valor 1

quando há uma maior sobreposição das regiões em relação à quantidade de elementos nessas

regiões.

2.4.3 Desempenho computacional

A última medida de avaliação adotada nesta tese trata do cálculo do custo compu-

tacional da técnica proposta, em comparação a outras três técnicas conhecidas na literatura:

Crescimento de Regiões 3D, MCA 3D e MCA Morfológico. Sendo a primeira delas uma técnica

simples e largamente utilizada na literatura nas mais variadas aplicações. A segunda e a terceira

são técnicas mais complexas de origem coincidente com a técnica proposta com a diferença da

última se tratar de uma outra vertente de MCAs com a premissa de ser mais veloz.
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O tempo de processamento é um aspecto importante desta tese, uma vez que sua

principal contribuição é a redução do custo computacional quando comparada a outras técnicas

que podem consumir até horas para processar um volume completo em três dimensões.

Neste Capítulo foi realizada uma breve revisão da literatura sobre segmentação de

imagens e suas técnicas em duas e em três dimensões de forma ampla. Em seguida aprofundou-

se em um assunto que está em constante ascensão na área que são os MCAs. Da mesma

maneira foram detalhados os aspectos dos MCAs 2D e 3D. Após isso, foi apresentado um

nicho relativamente novo dentro dos MCAs que são os MCAs radiais. Dentre as metodologias

envolvendo MCAs radiais, foram detalhados Raios Ativos, a técnica pSnakes e MCA Radial 3D

que é a técnica formalizada nesta tese e terá sua implementação detalhada no Capítulo seguinte.

Por fim, foram detalhadas algumas formas utilizadas para quantificar e comparar o desempenho

das técnicas utilizadas nesta tese.
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3 METODOLOGIA

Neste Capítulo é descrita a metodologia necessária para implementar o Método de

Contornos Ativos Radiais 3D baseada nos conceitos abordados no Capítulo 2. São detalhados

os passos a serem seguidos e as funções necessárias para que a técnica possa ser reproduzida e

adaptada para segmentar aplicações específicas. Ainda nesse Capítulo é descrita a metodologia

de testes, bem como as métricas e os parâmetros utilizados na avaliação da técnica proposta.

Vale ressaltar que todo o desenvolvimento da metodologia descrita nesta tese é implementado

em C/C++ com o auxílio das bibliotecas Imebra, OpenGL e OpenCV para fins de visualização

gráfica.

3.1 MCA Radiais 3D

Conforme explicado no início da seção 2.3.3, o MCA Radial 3D é uma técnica

proposta para segmentar volumes 3D, a partir dos conceitos dos Raios Ativos em que se analisam

informações de maneira unidimensional ao longo de feixes ou raios. Estes feixes, por sua vez,

partem do interior do objeto de interesse e se interligam de modo a formar uma superfície que

tende a se moldar ao objeto de acordo com as informações obtidas ao longo do feixe.

3.1.1 Inicialização

As cinco primeiras etapas para se inicializar o snake Radial 3D é mostrado na Figura

20. A primeira etapa acontece com a leitura do volume de entrada. Este volume é normalmente

composto por diversas fatias de iguais dimensões que, quando combinadas, formam uma imagem

3D independente do tipo da imagem.

Figura 20 – etapas de inicialização da técnica MCAR3D.

Configuração de 
parâmetros iniciais#2

Criação de malha#3 Conexão entre feixes#5Disparo de feixes#4Leitura de volume 3D#1

Fonte: Autor.

Na segunda etapa são realizadas as configurações dos parâmetros necessários para
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executar a técnica. Parâmetros como φ , θ e λ , por exemplo, necessários para implementar a

equação 2.22 que definem o comprimento e a angulação dos feixes ou, ainda, a quantidade

de feixes partindo de um determinado ponto de origem também definida nesta etapa. Outros

parâmetros como α , β e γ são definidos para controlar a influência de cada termo de energia

interna ou externa conforme as equações 2.25 e 2.26. Os valores de cada um desses parâmetros

são ajustados e adaptados de acordo com a aplicação específica e a complexidade da segmentação,

uma vez que a quantidade de feixes, por exemplo, tende a definir o refinamento da malha e, por

sua vez, a precisão da segmentação resultante. Por fim, são definidos os parâmetros gerais como

o tipo de malha escolhido e o tipo de energia externa a ser utilizado.

As três últimas etapas, ilustradas na Figura 20, envolvem a criação da estrutura de

dados da superfície ativa. A terceira etapa é responsável pela geração da malha de acordo com

o tipo da malha e o refinamento definidos na etapa anterior. O tipo da malha está diretamente

ligado à forma com que os pontos da superfície (chamados de nós) são conectados uns aos outros

e a quantidade de vizinhos que cada nó deva ter. Nesta tese, são apresentadas dois tipos de

malhas estruturadas: retangulares e triangulares.

As malhas retangulares são compostas por nós dispostos de forma semelhante a um

globo terrestre onde há um ponto em cada polo e os demais distribuídos ao longo das interseções

entre latitudes e longitudes. Nesta configuração, cada nó está ligado a outros quatro nós vizinhos

com excessão dos nós dispostos nos polos. Os pontos são gerados conforme equação 2.22, no

qual o ponto no polo superior (norte) é dado por θ = 0 e φ = 0 e o ponto no polo inferior (sul)

é dado por θ = 0 e φ = π . Já os demais nós são gerados da seguinte maneira: para cada M

linhas de latitude (horizontal) requerida, geram-se N nós de modo que N é a quantidade de

linhas longitudinais (verticais). Logo, uma configuração com duas linhas horizontais (latitude

M = 2) e três linhas verticais (latitude N = 3) produz uma malha com 6 pontos centrais e 2 polos,

conforme ilustrado na Figura 21a). A Figura 21 ilustra outros exemplos de refinamento para

malhas com 12, 32 e 112 nós.

Já a malha regular triangular apresentada nesta tese provém de um icosaedro que é

um poliedro convexo de 20 faces triangulares e 12 vértices, no qual cada vértice está conectado

a outros cinco vértices de modo equidistante. Essa malha é gerada a partir dos cantos de três

planos ortogonais conforme mostra a Figura 22. Estes planos são chamados de retângulos de

ouro devido à sua proporção áurea em que o lado menor mede 1 e o lado maior é dado por

t = 1+
√

5
2 (SCHNEIDER; EBERLY, 2002).
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Figura 21 – refinamento de malha estruturada retangular com a) 8 nós, b) 12 nós, c) 32 nós e d)
112 nós.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: Autor.

Figura 22 – icosaedro formado pelos vértices de três planos ortogonais.

Fonte: Wikipedia contributors (2018).

Logo, para se gerar um icosaedro é necessário que todos os pontos partindo do

centro a qualquer vértice obedeçam os valores citados de modo que os 12 vértices iniciais sejam

v0 = (t,1,0); v1 = (−t,1,0); v2 = (t,1,0); v3 = (−t,−1,0); v4 = (1,0, t); v5 = (1,0,−t); v6 =

(−1,0, t); v7 = (−1,0,−t); v8 = (0, t,1); v9 = (0,−t,1); v10 = (0, t,−1) e v11 = (0,−t,−1).

A partir desse poliedro inicial, pode-se refinar a malha ao subdividir os triângulos

das faces adicionando novos pontos. Para isto, um novo nó é adicionado no ponto médio de cada

aresta de cada face e cada face é subdividida em 3 novas faces, conforme ilustrado na Figura 23.

Nesse tipo de malha, a quantidade de pontos não é tão configurável quanto na malha

retangular uma vez que a quantidade de pontos é fixa a cada subdivisão partindo de, no mínimo,

12 pontos e aumentando consideravelmente a quantidade dos nós adicionados a cada ciclo de

refinamento. Uma subdivisão aumenta a quantidade de pontos de 12 para 42. Já com dois ciclos o

número de pontos aumenta para 162. Após três ciclos já se tem 642 nós. Esses refinamentos, por

adição de nós, são ilustrados na Figura 24 e influenciam diretamente na qualidade da segmentação

e no tempo de processamento da técnica.

Ainda em relação ao diagrama da Figura 20, tem-se nas duas últimas etapas: a etapa
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Figura 23 – subdivisão de faces para refinamento de malha.
v0

v1 v2

v0

v1 v2
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v0
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v2cv1

a

Fonte: Autor.

Figura 24 – refinamento de malha estruturada triangular com a) 12 nós, b) 42 nós, c) 162 nós e
d) 642 nós.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: Autor.

do disparo dos feixes e da conexão entre os mesmos. Cada feixe é uma estrutura de dados 1D

capaz de armazenar os valores dos voxels em uma determinada posição, de modo que cada

elemento dessa estrutura está conectado aos seus vizinhos. Para isso, é adaptado para 3D o

algoritmo de Bresenham (1965). Este algoritmo já é amplamente conhecido e utilizado na

literatura para desenhar linhas em dispositivos matriciais, a partir de coordenadas de origem e

coordenadas de destino. Desta maneira, são criados os feixes partindo de uma origem definida

pelo usuário na etapa #2 (Figura 20) em direção aos vértices da malha gerada anteriormente.

Finalmente, os feixes são interconectados para se criar uma nova estrutura de superfície ativa

que é, de fato, a que se molda de acordo com a segmentação. Essa estrutura contém apenas um

nó por feixe e esses nós são interligados entre si no formato da malha triangular ou retangular.

Contudo, a superfície ativa pode ser inicializada no exterior ou no interior do objeto de interesse

de acordo com o tipo de energia adotado.

O MCAR3D proposto nesta tese, chamado de MCAR3D “tradicional”, possui a

superfície ativa exterior ao objeto de interesse, pois, este deve contrair em direção ao objeto.

Nesse caso, os pontos escolhidos em cada feixe estão mais próximos do final do feixe. Caso

o MCAR3D seja adaptado para inflar ao invés de contrair, os pontos dos feixes devem estar
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mais próximos do início do feixe. Nesse caso, propõe-se uma variação da técnica, chamada

de MCAR3D “balão” em alusão à força balão introduzida na seção 2.2.1.1 que é detalhada

posteriormente. Esses dois casos estão ilustrados na Figura 25 sendo a Figura 25a) a inicialização

tradicional e a Figura 25b) a inicialização balão.

Figura 25 – inicialização das superfícies ativas do MCAR3D a) tradicional e b) balão.

(a) (b)

Fonte: Autor.

3.1.2 Dinâmica do MCAR3D

A dinâmica do MCAR3D pode ser resumida em duas grandes etapas após a leitura

do volume 3D, sendo a primeira delas a etapa de configuração e a segunda a etapa de iteração. A

primeira etapa é responsável pela definição dos parâmetros necessários à criação da malha e as

estruturas envolvidas descritas anteriormente (raios, nós, etc.). Já a segunda etapa é um contínuo

e repetitivo fluxo de minimização de energia que se inicia com a inicialização do método (interno

ou externo ao objeto) descrito anteriormente.

Uma vez inicializado, o MCAR3D movimenta-se automaticamente após sucessivas

iterações, buscando a menor energia em cada ponto ao fim de cada iteração. Esse processo é

realizado em todos os raios e repetido até que um critério de parada seja atingido que pode ser

estabelecido simplesmente por uma quantidade de iterações previamente determinada ou uma

função de congelamento que identifica se um ponto está estável em uma determinada posição e

não se move mais. Na Figura 26 é possível ver o fluxograma do processo de segmentação da

técnica proposta.

3.1.3 Janela de busca

Uma das maiores contribuições da técnica proposta está relacionado à maneira como

são escolhidos os possíveis voxels como pontos de controle da superfície ativa. Conforme
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Figura 26 – fluxograma do processo de segmentação pelo MCAR3D.
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Fonte: Autor.

explicado no Capítulo anterior, a dinâmica das técnicas baseadas em Contornos Ativos se se dá

pela minimização de uma função de energia dentro de uma janela de busca.

Grandes janelas de busca trazem uma maior quantidade de possíveis novas posições

para os nós dos snakes. Assim, são feitos todos os cálculos necessários em todas as posições

possíveis dentro da janela de busca. De maneira oposta, uma janela muito pequena não permite

a superfície se movimentar, pois, não há para onde os nós se movimentarem. Essa etapa é

computacionalmente custosa e, por muitas vezes, não produz uma mudança significativa na

posição dos pontos de controle.

Em relação ao tamanho da janela de busca, tem-se as tradicionais técnicas 2D com

um plano como janela de busca, conforme ilustrado na Figura 7, de tamanho n×n pixels e n2

possíveis locais para movimentar o ponto de controle. Nas técnicas 3D tem-se um cubo ao invés

de um plano com tamanho n×n×n voxels e n3 possíveis posições para os pontos em análise.

Já as técnicas baseadas nos contornos ativos radiais possuem apenas um vetor como janela de

busca, uma vez que um nó do snake só pode se movimentar sobre um raio (1D).

Dessa forma, a janela de busca proposta nessa tese se resume a procurar a menor

energia nos voxels vizinhos a um nó de superfície de modo que uma janela de tamanho n permite

analisar 2n+1 posições. Uma janela de busca de tamanho igual a 6 elementos, por exemplo, é

ilustrada na Figura 1b), mostrada no Capítulo 1. Dessa maneira, são analisados um total de 13
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pontos sendo 12 vizinhos aos ponto central (6 para cada lado) e o próprio nó central.

3.1.4 Energia Interna

Conforme descrito na seção 2.3.3, o MCAR3D proposto nesta tese tende a minimizar

uma função de energia dada pelo somatório de outras duas funções de energia: a energia interna

e a energia externa. A energia interna desta técnica é responsável pela geometria da superfície,

evitando que pontos isolados tendam a se distanciar muito ou se aproximar muito dos outros

pontos se aproximando de um formato contínuo e suave.

A energia interna é composta por duas forças que dependem exclusivamente da

geometria da superfície, uma vez que esta está diretamente ligada ao tipo de malha adotada.

Essas forças ditam a movimentação de cada nó sobre os raios e sofrem influência direta dos nós

nos raios vizinhos. A seguir é detalhada uma abordagem genérica para implementação dessas

forças.

3.1.4.1 Força de Continuidade

De acordo com o descrito na seção 2.2.1.1, a Força de Continuidade é responsável

por controlar a capacidade elástica da superfície. Como a superfície nada mais é do que pontos

interligados, a Força de Continuidade pode ser resumida como aquele termo que define se um

ponto vai se aproximar ou se afastar dos demais de modo a mantê-los uniformemente espaçado.

Nos modelos tradicionais de MCA 3D, um ponto da superfície pode ocupar qualquer

lugar no espaço, ao passo que no snake Radial 3D este ponto só pode se mover ao longo de um

feixe 1D e isso é uma propriedade inerente da técnica proposta (ALMEIDA et al., 2017).

Sendo assim, partindo-se da descrição de um nó no espaço 3D, em coordenadas

polares [φ(s),θ(s),λ (s)] ou em coordenadas cartesianas [x(s,r),y(s,r),z(s,r)], define-se a nova

Força de Continuidade 3D (Fcont
λ (φ ,θ)) em função da distância di entre um nó da superfície e seu

i-ésimo vizinho localizado no i-ésimo raio como

Fcont
λ (φ ,θ) =

1
N

N

∑
i=1

(
di−dµ

)2
, (3.1)

em que dµ é a distância média entre um nó e seus N pontos vizinhos. Assim, a Força de

Continuidade é definida como a variância das distâncias entre um ponto da superfície e seus

vizinhos. Quanto maior o valor da variância, maior a Força de Continuidade que deve ser
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minimizada. A influência desta força está ilustrada na Figura 27, onde se observa um recorte de

uma superfície formada por oito pontos de controle. Na Figura 27a) existem nós cujas distâncias

para seus vizinhos divergem da distância média entre todos os vizinhos. Estes nós tendem a se

afastarem ou a se aproximarem ao longo de seus raios (linha tracejada) de modo a equilibrar a

distância de seus vizinhos e, por sua vez, manter a superfície contínua e igualmente espaçada

(Figura 27b)).

Figura 27 – influência da Força de Continuidade, a) antes da força atual e b) depois da atuação
da força.

(a) (b)

Fonte: Autor.

3.1.4.2 Força de Curvatura

A Força de Curvatura, definida pela de segunda ordem da equação 2.25, está as-

sociada aos pontos de inflexão da superfície, gerados dos pontos de controle que desviam do

plano. Tradicionalmente, essa força se baseia nos ângulos internos desses pontos de modo a

maximizá-los, buscando suavizar a superfície o máximo possível.

Durante a etapa de cálculos para minimização da energia interna, o snake tende a

perder curvatura, minimizando a área de sua superfície. Essa Força de Curvatura (Fcurv
λ (φ ,θ))é

proposta em função da média das coordenadas de seus vizinhos como a norma de um raio

ρ(φ ,θ ,λ ), definida por

Fcurv
λ (φ ,θ) = ‖ρ‖=

√
(x− xµ)2 +(y− yµ)2 +(z− zµ)2, (3.2)

em que (x,y,z) são as coordenadas cartesianas de um nó 3D e (xµ ,yµ ,zµ) é a coordenada

cartesiana do ponto médio calculado pela média das coordenadas dos nós vizinhos. Sugere-se
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o uso das coordenadas cartesianas, visando a simplificação dos cálculos, uma vez que calcular

x = λ sen(φ)cos(θ), y = λ sen(φ)sen(θ) e z = λcos(φ) é mais complexo.

Com isso, o ponto médio gerado pelas coordenadas dos pontos vizinhos forma

uma projeção do nó em questão no plano médio determinado pelos vizinhos. Um exemplo

da aplicação dessa força está ilustrado na Figura 28, onde na Figura 28a) observa-se um nó

mais afastado do que os demais. À medida que a técnica evolui, o nó mais afastado tende a

ir de encontro ao plano definido pelos seus nós vizinhos, como está ilustrado na Figura 28b),

mas sempre se movendo em uma dimensão ao longo do feixe ρ . Desta maneira, evita-se que a

superfície estacione em mínimos locais tais como pontos ruidosos.

Figura 28 – influência da Força de Curvatura, a) antes da força atual e b) depois da atuação da
força.

!

(a)

!

(b)

Fonte: Autor.

3.1.4.3 Força Balão

São propostas duas metodologias de inicialização para a técnica MCAR3D, conforme

indicado na Figura 25, sendo uma delas externa ao objeto de interesse e a outra interna. O tipo

de inicialização define o tipo de snake que pode ser o MCAR3D Tradicional (externa) ou o

MCAR3D Balão (interna).

O MCAR3D Tradicional é composto pelas duas forças detalhadas anteriormente,

de modo que o snake tende a se fechar em torno do objeto de interesse. Esse comportamento

acontece devido ao efeito da Força de Curvatura, que tende a maximizar os ângulos internos à

superfície e faz com que os pontos se movam para o centro dos raios.

Já o MCAR3D Balão não considera a Força de Curvatura, uma vez que este é

inicializado interno ao objeto de interesse e deve expandir para as bordas, ao invés de contrair.
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Para tal, é proposta uma força que funciona como uma pressão interna à superfície que a empurra

para fora. Essa força, denominada de Força Balão, é dada em função do raio de cada nó da

superfície do snake e o tamanho da janela de busca.

Sabe-se que uma janela de busca de tamanho n permite uma análise de 2n+1 voxels.

A nova Força Balão atua no intervalo da janela de busca, de forma que o valor da força diminua

à medida que os pontos se distanciem do início do raio. Uma maneira de implementar sua

formulação normalizada entre 0 e 1 é dado por

Fbal
i

= 1− i
2n

, (3.3)

em que n é o tamanho da região de busca e i é o índice do ponto dentro da região de busca.

Em uma região com n = 4, por exemplo, o índice i dos nós varia de 0 a 8 e possui os valores

calculados conforme está ilustrado na Figura 29. Verifica-se que essa força sempre tende a

conduzir os pontos para o fim do raio (Fbal
i

= 0), independente de nós vizinhos ou de informações

na imagem. O que evita o ponto de sempre se mover para o último nó, a cada iteração, é a

ponderação dessa força somada à força de continuidade com os cálculos provenientes da energia

externa descrita a seguir. Por esse motivo, é de fundamental importância que todas as forças e

energias estejam normalizadas no mesmo intervalo para que nenhuma se sobreponha à outra.

Figura 29 – exemplo de aplicação da Força Balão sobre um raio.
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!"#$ %

# = 0 1 2 3 4 5 6 7 8

0"123" 42 5678"

Fonte: Autor.

3.1.5 Energia Externa

Conforme descrito na seção 2.2.1.2, a energia externa é aquela que independe da

geometria da superfície, pois, é influenciada exclusivamente por informações presentes na

imagem através dos níveis dos tons dos voxels. Essa energia é responsável por fazer com que o

snake não entre em colapso ao se contrair sobre si mesmo ou que expanda e extrapole os limites

da imagem.
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É a energia externa que guia o snake para as bordas do objeto de interesse através de

cálculos e transformações sobre as posições dos voxels das imagens. Esses cálculos tendem a ser

custosos computacionalmente, a depender do tamanho da janela de busca e do tipo de energia

externa adotada.

Os snakes radiais foram criados visando diminuir a complexidade computacional dos

Métodos dos Contornos Ativos convencionais e suas energias envolvidas. No tocante à energia

externa, essas técnicas possuem a vantagem de realizar os cálculos e transformações de imagens

em uma única dimensão.

Neste sentido, a presente tese sugere de metodologias para serem utilizadas como

energia externa dos MCAR3D que podem ser modificadas ou adaptadas, dependendo do tipo da

aplicação e das características da estrutura que se deseja segmentar.

3.1.5.1 Força Gradiente

Os operadores derivativos funcionam como simples detectores de bordas que podem

direcionar os pontos da superfície do snake para o local de menor energia, em função dos tons da

imagem. Isto ocorre através das funções unidimensionais derivativas de primeira ou segunda

ordem discretizadas por

∂ f
∂x

= f (x+1)− f (x). (3.4)

∂ 2 f
∂x2 = f (x+1)− f (x−1)−2 f (x). (3.5)

Dessa maneira, o valor da derivada é sempre zero em áreas de intensidade constante

e não-zero em regiões de mudanças abruptas, que caracterizam regiões de bordas. Na Figura 30

é representado o comportmento das equações anteriores ao longo de feixe de 100 pixels, partindo

de um ponto interno a um objeto sólido (intensidade constante) e uma borda de aproximadamente

5 pixels. Constata-se que ambas as derivadas detectam as regiões de borda do objeto, analisando

apenas informações ao longo do feixe. Porém, essa metodologia se mostra ineficiente, uma vez

que a derivada de primeira ordem detecta a borda positiva com um vale e a borda negativa com

um pico, enquanto a derivada de segunda ordem produz vales e picos para ambas as bordas.

Assim, é impossível generalizar a busca pela minimização de energia em ambos os casos.
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Figura 30 – derivada ao longo de um a) feixe partindo de uma origem e ultrapassando a borda de
um objeto; b) derivada de primeira ordem; e c) derivada de segunda ordem.
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Fonte: Autor.

Visando superar a limitação mencionada anteriormente, é comum a utilização de

operadores de gradiente tais como o operador Sobel como detector de bordas. Para tal, este é

implementado mediante equação (GONZALEZ; WOODS, 2008)

∇ f = 2 f (x−1)+2 f (x+1). (3.6)

Dessa forma, eliminam-se os picos do sinal após transformação, restando apenas um

valor não-zero nas regiões de borda, conforme ilustrado na Figura 31, pois, este é considerado

um filtro passa-altas. Logo, os pontos de controle do MCAR3D conseguem estacionar no ponto

de menor energia que ocorre justamente sobre a borda do objeto de interesse.

A partir desse modelo de energia externa, é possível incrementá-la para facilitar a

convergência para o ponto de menor energia através da adição de novas funções ou substituição,

conforme outras sugestões de energia externa. A adição de um filtro passa-baixas normalizado,

por exemplo, suaviza a reta de impulso do gradiente até o mínimo global do sinal, conforme

ilustrado na Figura 31c). Neste caso, há uma redução gradual no valor da energia naturalmente e

isto, por si só, direciona os nós do MCAR3D para o local de menor energia.
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Figura 31 – operador Gradiente ao longo de um a) feixe partindo de uma origem e ultrapassando
a borda de um objeto; b) operador Sobel e c) operador Sobel superposto ao filtro
passa-baixas.

(a)

Raio (r = 100)
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

G
ra

di
en

te

-1.5

-1

-0.5

0

0.5

1

1.5

Raio
Gradiente

(b)
Raio (r = 100)

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

G
ra

di
en

te
*

-1.5

-1

-0.5

0

0.5

1

1.5

Raio
Gradiente*

(c)

Fonte: Autor.

3.2 Avaliação do Método

Visando testar a capacidade da técnica proposta como uma nova metodologia para

segmentar volumes, são aplicados testes com a técnica implementada em C/C++ com o au-

xílio das bibliotecas IMEBRA, OpenCV e OpenGL. Para tanto, são implementadas funções

de processamento e visualização 3D para leitura de volumes e apresentação do resultado da

segmentação.

Para isso, são criadas 5 formas geométricas sintéticas 3D distintas para servir como

objeto de interesse para a segmentação. Posteriormente, a técnica proposta é aplicada em imagens

de TC visando a segmentação dos pulmões como prova de conceito da sua utilização. Ao final,

implementam-se, ainda, técnicas conhecidas na literatura para se ter um parâmetro real entre

resultado esperado e custo computacional quanto às medidas de ajuste explicadas no Capítulo

anterior e desempenho computacional.

A metodologia de testes se divide em duas partes. A primeira parte se dá pela

aplicação da técnica proposta em duas configurações (malha retangular e malha triangular)

comparado com a técnica de MCA 3D nos volumes sintéticos. Essas três abordagens são

comparadas juntas, pois, fazem parte dos MCAs explícitos, nos quais se pode variar a quantidade
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de pontos igualmente. Dessa maneira, cada técnica é executada 100 vezes em cada um dos cinco

volumes sintéticos com uma quantidade específica de pontos que são 12, 36, 156, 625 e 2500

pontos para o tipo de malha retangular e 12, 42, 162, 642 e 2565 pontos para o tipo de malha

triangular.

A segunda parte dos testes de desempenho decorre da aplicação da técnica proposta

também em duas configurações (malha retangular e malha triangular) com aproximadamente

2500 pontos (definidos empiricamente) aplicadas nos exames reais visando a segmentação dos

pulmões. O MCAR 3D é comparado com a técnica de Crescimento de Regiões 3D e a técnica

MCA Morfológico 3D. Cada segmentação é realizada 100 vezes para o cálculo do tempo médio

por exame.
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4 RESULTADOS

Neste Capítulo são apresentados os resultados da segmentação em volumes sintéticos

e volumes reais. A técnica proposta é avaliada com duas configurações de malhas (retangular e

triangular) em conjunto a outras técnicas descritas nos capítulos anteriores que são o MCA 3D,

MCA Morfológico e a técnica de Crescimento de Regiões 3D (CR 3D).

As técnicas são comparadas quanto às medidas de ajuste, coeficiente dice e, por

fim, desempenho computacional. Os testes realizados em volumes sintéticos buscam verificar o

comportamento das forças internas em diferentes tipos de formatos e detalhes. Já os testes em

exames reais de TC são utilizados como prova de conceito da técnica, visando a comparação de

desempenho com outras técnicas generalistas, que também não possuem o objetivo específico de

segmentar pulmões.

Um dos objetivos específicos deste trabalho é desenvolver um visualizador da dinâ-

mica da segmentação 3D em tempo real para se verificar o comportamento da mesma. Na Figura

33 são ilustradas as malhas iniciais (em azul) geradas com 12, 36, 156, 625 e 2500 raios (em

cinza).

Figura 32 – malha inicial (em azul) do MCAR3D com 12 (a), 36 (b), 156 (c), 625 (d) e 2500 (e)
raios (em cinza).

(a) (b) (c) (d) (e)

Fonte: Autor.

O visualizador implementado possui algumas opções de configuração que ajudam

a visualizar detalhes da segmentação. Além de poder rotacionar, aumentar e diminuir o objeto

enquanto se está segmentando, é possível isolar apenas a malha final (Figura 33a)), a malha em

conjunto com os raios (Figura 33b)) que facilita para se ter uma ideia do tamanho do objeto,

apenas os pontos de controle (Figura 33c)) ou, ainda, a malha e os pontos sem os raios (Figura

33d)).
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Figura 33 – possíveis configurações de visualização da segmentação final sendo a) a malha final,
b) a malha e os raios, c) os pontos de controle e os raios e d) a malha e os pontos de
controle.

(a) (b) (c)
(d)

Fonte: Autor.

4.1 Testes em Volumes Sintéticos

Conforme explicado em capítulos anteriores, a energia externa é influenciada ex-

clusivamente por informações presentes nas imagens. Dentre as energias, esta é, sem dúvida,

a mais importante, pois, define o local de parada do snake. Sem esta energia, a superfície se

movimenta unicamente mediante forças internas de modo a expandir ou se contrair. Visando

isolar a influência de forças externas para analisar o comportamento das forças internas, em

estruturas com diferentes formatos, são realizados testes em volumes sintéticos.

Para isso, são criadas cinco formas geométricas 3D com formatos diversificados

visando englobar características como cantos pontiagudos, cantos arredondados, regiões curvas,

regiões planas. As cinco formas geométricas estão ilustradas na Figura 34 em que 34a é um

cilindro com raio de base igual a 50 voxels e altura igual a 160 voxels, 34b é um forma cônica

com raio de base e altura iguais a 100 voxels, 34c é um cubo de lado igual a 100 voxels, 34d tem

um formato piramidal com base quadrada 200 × 200 voxels e altura igual a 100 voxels e, por

fim, 34e é uma esfera de raio 50 voxels.

Cada forma geométrica é gerada em um espaço 3D cúbico com dimensões iguais a

300 × 300 × 300 voxels, definidas arbitrariamente. Antes de gerar cada volume, este espaço é

configurado com valor 1 para todos os voxels e em seguida a forma é preenchida nesse espaço

com valor 0, criando assim uma forma sólida imersa em um espaço 3D cúbico.

A ideia de se utilizar essas formas geométricas é analisar a convergência dos pontos

de acordo com as malhas da técnica proposta nas suas duas metodologias MCAR3D Tradicional

e MCAR3D Balão. Na primeira delas a superfície é inicializada no exterior da forma geométrica

e na segunda é inicializada no interior da mesma. Como o volume 3D é uma imagem 3D binária,



74

Figura 34 – exemplo de formas geométricas 3D utilizadas nos testes sintéticos, a) cilindro; b)
cone; c) cubo; d) pirâmide; e e) esfera.

(a) (b) (c)

(d) (e)

Fonte: Autor.

a influência de forças externas é mínima. Sendo assim, pode-se avaliar o comportamento do

snake mediante atuação unicamente das forças internas na mais variadas formas.

As técnicas comparadas entre si são a MCAR 3D, proposta nesta tese, em duas

configurações e a técnica MCA 3D tradicional, gerando três metodologias diferentes. Essas duas

técnicas são comparadas quanto à evolução da quantidade de pontos de cada superfície ativa,

porque esses MCAs fazem parte de um conjunto maior de MCA paramétrico composto de curvas

explícitas formadas por pontos de controle. Já a técnica MCA Morfológico não é comparada em

volumes sintéticos, pois, este é um MCA geométrico composto por curvas explícitas, conforme

explicado nos capítulos anteriores, e, por isso, não possui pontos de controle. Já a técnica de CR

3D não é avaliada nos volumes sintéticos, pois, esta não considera a geometria da forma e sim a

intensidade dos voxels.

4.1.1 Medidas de Ajuste

Em cada volume sintético são comparados os três métodos com cinco diferentes

quantidades de pontos de controle: 2, 36, 156, 625 e 2500 pontos para o tipo de malha retangular

e 12, 42, 162, 642 e 2565 pontos para o tipo de malha triangular. Visando facilitar o entendimento,

a quantidade de pontos considerada é de 12, 36, 156, 625 e 2500 pontos aproximadamente.
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As três abordagens são inicializadas internas aos objetos de modo que sejam utilizadas apenas

as forças de Continuidade e força Balão como energia interna. Ao final, é gerado um total

de 5 resultados para cada técnica em cada volume sintético, totalizando 75 novos volumes

apresentados no Apêndice A para melhor visualização. Esses resultados são agrupados nas

quatro métricas avaliativas totalizando 300 resultados dispostos numericamente em detalhes no

Apêndice B.

O valor da medida de ajuste de posição FitXY Z é muito próximo a 100% entre as

técnicas, verificando-se que nenhuma delas foge do centro geométrico do objeto de segmentação.

Esse comportamento é observado em todas as formas geométricas independente da quantidade

de pontos. Os gráficos referentes aos resultados divididos por forma geométrica estão ilustrados

no Apêndice C.

4.1.1.1 Cilindro

O formato cilíndrico possui como características duas regiões planas e circulares nas

bases. A primeira segmentação resultante possui apenas 12 pontos de controle. Os resultados

estão mostrados na Figura 46 em que há um gráfico resumindo os resultados das medidas

comparativas entre as técnicas MCAR 3D (RET/TRI) e MCA 3D, respectivamente nas cores

vermelha, verde e azul na Figura 46a). A medidas obedecem o mesmo padrão com 12 pontos: o

MCA 3D é o que possui o tamanho e forma mais próxima do volume original com resultados de

DSC em torno de 80%, seguido da malha triangular com 78% e a malha retangular com 67%.

Ao analisar o resultado visual da segmentação através da Figura 41, percebe-se que o porquê

desse comportamento, uma vez que o MCA 3D pode se distribuir por qualquer ponto do espaço,

enquanto o MCAR 3D se limita a estar sobre os raios e tende a ter regiões pontiagudas na sua

segmentação.

Com um aumento de 12 para 36 pontos, a malha triangular é a que tem maior

destaque quanto à forma e tamanho com resultados acima de 90%. Visualmente, observa-se o

início de uma convergência entre as formas do MCAR 3D para a forma cilíndrica. Já com 156

pontos, o MCA 3D produz os piores valores para segmentação, tendo a malha retangular um

melhor resultado quanto ao tamanho e a malha triangular quanto à forma.

O comportamento do resultado com 625 pontos reflete a melhora da segmentação

pela malha retangular seguida da malha triangular e, por fim, o MCA 3D. Vê-se que, a partir

desse número de pontos, o resultado do MCAR 3D tem pouca variação entre as malhas e isso é
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comprovado visualmente pela segmentação na Figura 41.

Finalmente, com 2500 pontos de controle, vê-se todos os resultados acima de 92%

correspondentes com o volume padrão. De acordo com o gráfico da Figura 46e), o MCA 3D

possui as piores taxas, exceto pelo ajuste de tamanho. Logo, esta técnica produz um resultado

melhor com mais pontos, mas apesar do tamanho semelhante ao original, a sua forma não se

sobrepõe tão fielmente ao volume de referência.

4.1.1.2 Cone

O formato cônico possui uma base circular semelhante ao formato cilíndrico em um

dos lados, mas possui um canto pontiagudo no outro. Com apenas 12 pontos ainda não se vê

nenhum resultado semelhante a um cone, conforme visto na Figura 42. Nesta configuração de

poucos pontos, o MCA 3D traz novamente os melhores resultados quanto a forma, tamanho e

sobreposição.

Com 36 pontos o MCAR 3D possui uma melhora significativa com sobreposições

acima de 80%, conforme mostra Figura 47b), enquanto o MCA 3D ainda possui um melhor

resultado com valores acima de 90%. Aparentemente há uma convergência mais rápida para o

canto pontiagudo do cone no MCA 3D, devido à sua capacidade de se locomover por todo o

espaço e este melhor resultado é demonstrado visualmente na Figura 42l).

Com o aumento de pontos para 156, há uma melhora na técnica MCAR 3D que pode

ser verificada visualmente, onde os resultados mostrados na Figura 42 se assemelham muito a

um cone. Já a técnica MCA 3D não apresenta melhora significativa com o aumento dos pontos

de controle para esse tipo de formato.

Após o acréscimo de mais pontos de controle, verifica-se uma tendência onde as três

técnicas possuem praticamente os mesmos valores para as quatro medidas avaliadas, ainda que

se possa constatar visualmente que com 2500 pontos produzem-se formatos mais próximos do

formato cônico de referência. Visualmente observa-se também que a malha retangular da técnica

MCAR 3D é a que melhor consegue discretizar a região circular do cone.

4.1.1.3 Cubo

O cubo é uma das formas mais simples entre os volumes sintéticos, já que possui

apenas regiões planas quadradas e cantos pontiagudos simetricamente distribuídos. Como já

é de se esperar, o MCA 3D produz os melhores resultados com menos pontos de controle.
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Resultados com 99% de correspondência, em relação ao tamanho da segmentação com o MCA

3D, contra aproximadamente apenas 70% da técnica MCAR 3D são demonstrados visualmente

com as formas da Figura 43. Esse mesmo comportamento se repete com 36 pontos (Figura

48e)), provando que são necessários mais pontos para que a técnica MCAR 3D alcance os cantos

pontiagudos do cubo.

Com aproximadamente 156 pontos, já se percebe uma convergência no resultado da

segmentação das três técnicas (vide Figura 43). Nestes resultados, vê-se que as regiões planas

representadas pelos lados do cubo são visíveis e perfeitamente segmentadas enquanto os vértices

do cubo ainda precisam de um maior refinamento das malhas do MCAR 3D.

Ao aumentar a quantidade de pontos para aproximadamente 625, há uma inversão na

técnica de destaque. Apesar de resultarem em uma segmentação visualmente muito semelhante

(Figuras 43d, 43i e 43n), o MCAR 3D tem uma vantagem quanto ao ajuste de forma e DSC. Já

os resultados apresentados com 2500 pontos não produzem muitas diferenças em relação aos

resultados com 625 pontos. Vê-se, com a comparação dos gráficos das Figuras 48d e 48e, que

estes são bem semelhantes com diferenças da ordem de 1% em relação à técnica MCAR 3D,

que continua evoluindo enquanto não há nenhuma variação da técnica MCA 3D estagnada nos

mesmos resultados com 625 pontos.

4.1.1.4 Esfera

Diferentemente dos formatos anteriores, a esfera não possui lados, nem cantos e

nem regiões planas. Enquanto o MCA 3D obtém os melhores resultados com uma menor

quantidade de pontos nos testes anteriores, nesta forma o MCAR 3D gera os melhores resultados,

independente da quantidade de pontos conforme vistos nos gráficos da Figura 49. A evolução

da segmentação do MCAR 3D é visível na Figura 44 com a convergência para o formato

perfeitamente esférico, enquanto os resultados do MCA 3D avançam para uma formato esférico

mas longe do ideal com resultados em torno de 88%, em relação à forma. Isso é explicado pelo

fato do MCA 3D naturalmente convergir para os cantos dos volumes (inexistentes no formato

esférico).

4.1.1.5 Pirâmide

O formato piramidal é semelhante ao formato cônico com excessão da base quadrada.

Conforme visto nos resultados anteriores, o MCA 3D tende a ser mais eficiente em formatos
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simples com cantos bem definidos, que é o caso de uma pirâmide. Esse comportamento se repete,

pois, apenas com 12 pontos o MCA 3D já atinge 97% de correspondência com a forma do objeto

de referência contra 56% do MCAR 3D (TRI) e apenas 42% do MCAR (RET).

Um aumento para 36 pontos não influencia nos resultados do MCA 3D, mas aumenta

para cerca de 90% os resultados da técnica MCAR 3D. Observa-se, na Figura 50, que os gráficos

relacionados ao MCA 3D possuem um comportamento semelhante, independente da quantidade

de pontos. Isto é verificado ao se observar os resultados da segmentação na Figura 45. Como a

pirâmide em questão só possui 5 vértices, isto facilita a convergência no MCA 3D com poucos

pontos. Entretanto, não há como possuir um ganho significativo do resultado ao aumentar a

quantidade de pontos.

4.1.2 Custo Computacional

As técnicas são desenvolvidas e executadas em um mesmo ambiente descrito por um

Macbook Pro (Mid 2012) composto por um processador Intel Core I5 2,5 GHz, com 8 GB de

memória RAM. A linguagem de programação empregada na implementação das técnicas foi

C/C++ adicionado das bibliotecas Imebra, OpenCV e OpenGL para carregamento e visualização

de imagens.

Cada configuração de técnica e quantidade de pontos é comparada no aspecto do

custo computacional para os volumes sintéticos. Para isso, cada técnica é executada repetidas

vezes em cada volume com uma determinada quantidade de pontos, para se gerar o tempo médio

de segmentação por volume. Estes testes produzem um total de 75 resultados referente a tempo

médio. Como os volumes possuem dimensões semelhantes e obtém tempos de segmentação

semelhantes, é utilizada a média dos tempos médios dos volumes. Dessa forma, está sumarizado

na Tabela 2 o tempo médio (após 100 execuções) entre todos os volumes sintéticos com 12, 36,

156, 625 e 2500 pontos de controle nas técnicas MCAR 3D (RET/TRI) e MCA 3D.

Tabela 2 – tempo de processamento para as técnicas MCAR 3D (malha retangular e triangular) e
MCA 3D variando a quantidade de pontos entre 12 e 2500 pontos.

Método Tempo médio de processamento (s)
12 pts 36 pts 156 pts 625 pts 2500 pts

MCAR 3D (malha RET) 1,27 1,29 1,37 1,66 4,03
MCAR 3D (malha TRI) 1,38 1,39 1,45 1,91 4,76

MCA 3D 1,04 1,35 2,46 6,36 22,48
Fonte: Autor.
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O gráfico da Figura 35 ilustra os dados da Tabela 2 para facilitar o entendimento de

como o aumento da quantidade de pontos afeta o tempo necessário para realizar uma segmentação.

É possível ver que, com 12 pontos, as três técnicas segmentam os volumes em pouco mais de 1

segundo, tendo o MCA 3D como o mais rápido com 1,04s seguido pelo MCAR 3D (RET) com

1,27 s. Ao aumentar para 36 pontos, o tempo do MCAR 3D (RET) aumenta 0,02 s enquanto o

MCAR 3D (TRI) aumenta 0,01 s e o MCA 3D aumenta 0,31 s.

Analisando o resultado após testes com 625 pontos, vê-se uma curva crescente em

relação ao custo computacional do MCA 3D. Enquanto o MCAR 3D consome menos de 2 s para

segmentar os volumes, o MCA 3D gasta mais de 6s para executá-lo. Na última configuração, já

com 2500 pontos, o MCAR 3D (RET) gasta cerca de 4 s para segmentar os volumes, enquanto o

MCA 3D consome mais de cinco vezes esse tempo para fazê-lo.

Ao confrontar esse resultado com a qualidade da segmentação através das medidas de

avaliação expostas anteriormente, verifica-se que o MCA 3D não produz os melhores resultados

quanto à forma, ao tamanho e ao DSC e apresenta um maior custo computacional para ser

executado.

Figura 35 – variação do tempo médio de processamento (s) através do aumento da quantidade
de pontos dos métodos MCAR 3D e MCA 3D.
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Fonte: Autor.

4.2 Testes em Volume Reais

A segunda etapa dos testes trata da aplicação da técnica proposta em imagens de

estruturas reais advindas de exames de Tomografia Computadorizada (TC) do tórax obtidos da

base de dados Lung Image Database Consortium Image Collection (LIDC-IDRI) (ARMATO et
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al., 2011). Esta base consiste de um grande arquivo contendo vários exames de TC de tórax com

diagnóstico de câncer de pulmão muito utilizado na literatura para validar algoritmos e técnicas

de segmentação de nódulos pulmonares.

O objetivo final dos testes nos volumes reais não é segmentar as estruturas pulmona-

res, uma vez que a técnica proposta não possui um direcionamento para esta finalidade e há, na

literatura, uma quantidade enorme de técnicas para tal. O objetivo é verificar se o MCAR3D

consegue segmentar estruturas sem padrão definido como, por exemplo, os pulmões de modo

que a técnica possa ser utilizada em diversas aplicações diferentes. Entretanto, nada impede que

haja um estudo sobre novas energias externas direcionadas para segmentar esse tipo de volume

através da técnica proposta.

São selecionados aleatoriamente 5 exames da base de dados LIDC-IDRI em formato

DICOM1. A visualização dessas imagens é possível através da utilização da biblioteca Imebra2,

que é uma biblioteca Open Source multiplataforma para desenvolvimento de aplicações DICOM

em C++. Cada exame é formado por uma quantidade variada de imagens, representando fatias

no plano axial do tórax em que cada fatia é uma imagem bidimensional de 512 × 512 pixels. Na

Figura 36 é ilustrada uma fatia de um exame da base de dados citada.

Figura 36 – imagem de TC do tórax da base de dados LIDC-IDRI.

Fonte: Autor.

Para que as informações presentes na parte interna do pulmão não interfiram na

evolução da técnica, o banco de imagens utilizado tem sua resolução redimensionada para 51 ×

51 pixels e depois para 512 × 512 pixels novamente através de uma interpolação linear. O efeito

desse procedimento é visto na Figura 37, onde percebe-se a redução do contraste dos vasos e
1 Digital Imaging and Communications in Medicine - extensão padrão para imagens médicas.
2 <http://www.imebra.com>

http://www.imebra.com
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vias aéreas no interior dos pulmões. Este procedimento pode facilitar a separação das bordas dos

pulmões através de técnicas como limiarização, por exemplo, conforme visto na Figura 37d).

Figura 37 – imagem de TC, a) original com 512 × 512 pixels; b) redimensionada para 51 × 51
pixels; c) redimensionada para 512 × 512 pixels e d) limiarizada.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: Autor.

Para realizar a segmentação dessas estruturas, o MCAR3D balão é inicializado no

interior de cada pulmão, individualmente, de modo que apenas um pulmão seja segmentado por

vez. Sendo assim, é realizado um total de 10 segmentações, sendo dois pulmões por exame. Em

cada teste são variados a quantidade de raios, mantendo uma janela de busca de tamanho 7+7.

Além da técnica proposta, as abordagens testadas são o MCA Morfológico e o

Crescimento de Regiões 3D (CR 3D). Ambas as técnicas são utilizadas para segmentação de

modo geral, sem nenhuma aplicação específica. Isto é, segmentar os pulmões é uma prova de

conceito da aplicação da técnica proposta.

O MCAR 3D é configurado para segmentar as estruturas com 2500 raios e uma

malha inicial no interior do pulmão de interesse, definida a partir de um ponto manualmente

selecionado pelo usuário. A energia externa utilizada é uma combinação de gradiente com

limiarização para evitar pequenas estruturas internas ao pulmão. A Figura 38 exemplifica alguns

estágios da etapa de segmentação da técnica proposta, tendo a malha inicial na Figura 38a), uma

etapa intermediária na Figura 38b) e a segmentação final nas Figuras 38c e 38d).

Já a técnica de CR 3D é inicializada a partir de uma semente interna ao pulmão

localizada no mesmo ponto de origem dos raios do MCAR 3D. Por fim, o MCA Morfológico

é inicializado como uma matriz de regiões binárias intercaladas, semelhantes a um grande

tabuleiro de xadrez (Figura 39a)). Essa inicialização é importante e necessária, pois, o MCA

Morfológico atua nas regiões de interesse através de operações de morfologia matemática.

Logo, é fundamental ter exemplo de várias regiões na inicialização do MCA. A Figura 39b)

exemplifica uma etapa intermediária do processo de segmentação, na qual as regiões ainda não

estão totalmente definidas e, por fim, na Figura 39c) há a separação completa de uma fatia do



82

Figura 38 – evolução da segmentação de um pulmão via MCAR 3D com a) malha inicial; b)
segmentação intermediária e c) e d) segmentação final.

(a) (b) (c) (d)

Fonte: Autor.

exame de TC em múltiplas regiões de interesse.

Figura 39 – evolução da segmentação de um pulmão via MCA Morfológico com a) leve-set
binário inicial; b) segmentação intermediária e c) segmentação final.

(a) (b) (c)

Fonte: Autor.

4.2.1 Medidas de Ajuste

Os resultados visuais dos pulmões segmentados estão mostrados no Apêndice D em

cinco figuras, separados por exame, nos quais cada figura apresenta os quatro resultados das

técnicas MCAR 3D (malha retangular e malha triangular), MCA Morfológico e CR 3D.

A seguir são analisadas as medidas de ajuste individualmente, após a aplicação das

técnicas nos cinco exames reais. Os resultados obtidos são apresentados no Apêndice E, nos

quais evidenciam-se, em detalhes, a diferença de valores entre os resultados das técnicas.

Os resultados para o ajuste de posição FitXY Z são ilustrados na Figura 56 do Apêndice

F, enquanto os resultados produzidos para o ajuste de tamanho FitT estão na Figura 57 e os

resultados obtidos para o ajuste de forma FitF são mostrados na Figura 58. Por fim, os resultados
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para o coeficiente dice (DSC) estão na Figura 59.

Em relação à medida de ajuste de posição (Figura 56), percebe-se um comportamento

semelhante entre todas as técnicas com valores próximos a 100%. O pior resultado ocorre com o

CR 3D no exame 4 e, ainda assim, há uma correspondência de posição igual a 98,4%. Por outro

lado, o melhor resultado é produzido com o MCAR 3D (TRI) com 100% de correspondência no

exame 3. Assim, todas as técnicas testadas mantêm o centro geométrico próximo ao centro dos

exames de referência, sendo que o MCAR 3D é responsável pelos maiores valores para FitXY Z

nos exames 1, 3 e 4, enquanto MCA Morfológico apresenta os maiores valores para os exames 2

e 5.

Já a medida de ajuste de tamanho, que trata da semelhança volumétrica entre o

resultado da segmentação e o volume de referência, apresenta resultados variando de 77,1% com

a técnica CR 3D no exame 4 até 99,9% com o MCAR 3D (RET) no exame 1. Em relação a

essa medida, a técnica MCAR 3D nas duas versões de malhas, produzem os melhores resultados

independentes do exame, seguida pelo MCA Morfológico e, por fim, CR 3D, como pode ser

visto na Figura 57.

Esse comportamento é esperado, uma vez que a técnica de CR 3D tende a gerar

vazamento em regiões de intensidades semelhantes. Isso é comprovado através da análise visual

das figuras do Apêndice D, onde a segmentação da região da traquéia aparece junto à região dos

pulmões nas técnicas MCA Morfológico e CR 3D, fazendo com que o volume resultante seja

maior do que o volume de referência.

A última medida trata da forma dos volumes e demonstra novamente que a técnica

de CR 3D que produz os os piores resultados, conforme está apresentado na Figura 58. Esses

resultados variam de 61% a 88%, enquanto o MCAR 3D (RET) varia de 86% a 92%, o MCAR

3D (TRI) varia de 85% a 92% e, por fim, a técnica MCA Morfológico varia entre 85% a 93%.

Dessa forma, vê-se que essas três últimas técnicas produzem resultados muito semelhantes, tendo

o MCA Morfológico uma taxa um pouco maior, com diferença de aproximadamente 1% para a

técnica proposta.

Por fim, o coeficiente dice (DSC) corrobora os resultados produzidos para o ajuste de

forma, pois, ambas as medidas se baseiam na cardinalidade dos volumes. Os resultados do DSC

indicam novamente o CR 3D com taxas entre 76% e 93%, enquanto as demais técnicas produzem

taxas com variação praticamente iguais, tendo o MCAR 3D (ambas as malhas) variação de 92%

a 96% e o MCA Morfológico variação de 91% a 96%.
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A diferença entre essas três últimas técnicas é que, no exame 1, ambas possuem 96%

de acerto, enquanto no exame 2 o MCA Morfológico possui 94% versus 92% do MCAR 3D e

no exame 3 o MCAR 3D possui 93% e 94% versus 91% do MCA Morfológico. Finalmente, nos

exames 4 e 5, o MCA Morfológico produz 96% (aproximadamente 2% melhor do que a técnica

proposta) que pode ser revertido com o aumento do número de pontos para o MCAR 3D.

A amplitude dos resultados das técnicas testadas pode ser vista na Tabela 3, na qual

é mostrado o melhor e o pior resultado por medida de ajuste. O MCA Morfológico obtém

um resultado ligeiramente melhor na maioria dos exames testados em relação às duas últimas

medidas testadas. Isso se dá pelo fato de que, tanto o ajuste de forma quanto o DSC atribuírem

maior importância às regiões comuns entre os volumes. Por se tratar de um tipo de snake

level-set, o MCA Morfológico tende a agrupar todas as regiões da imagem e, com isso, consegue

segmentar melhor o pulmão, como pode ser visto nas imagens do Apêndice D. Contudo, além

do pulmão, outras regiões também são segmentadas, gerando falsos positivos que se assemelha

ao vazamento da técnica Crescimento de Regiões 3D.

Tabela 3 – variação entre o melhor e o pior resultado das técnicas testadas nos exames reais.
Método FitXY Z FitT FitF DSC

MCAR 3D (malha RET) 0,9893 - 0,9997 0,9642 - 0,9996 0,8606 - 0,9246 0,9251 - 0,9608
MCAR 3D (malha TRI) 0,9908 - 1,0000 0,9633 - 0,9992 0,8587 - 0,9285 0,9240 - 0,9629

MCA Morfológico 0,9945 - 0,9989 0,9262 - 0,9785 0,8501 - 0,9376 0,9190 - 0,9678
Crescimento de Região 0,9843 - 0,9980 0,7714 - 0,9412 0,6176 - 0,8828 0,7636 - 0,9373

Fonte: Autor.

4.2.2 Custo Computacional

A última etapa de testes realizada se dá com a análise do custo computacional das

técnicas. Para isso, cada técnica é executada 100 vezes e, ao final, é calculado o tempo médio

necessário para segmentar os exames de TC.

O resultado do tempo médio após 100 execuções das técnicas testadas pode ser visto

na Tabela 4 e ilustrado no gráfico da Figura 40 para melhor visualização e comparação. É possível

perceber a discrepante diferença do tempo de processamento da técnica MCA Morfológico em

contrates às demais, uma vez que esta possui tempos médio em torno de 260 s (4,3 min), enquanto

as demais variam em torno de 15,2 s e 17,4 s (MCAR 3D) e 36 s (CR 3D).

Os resultados de segmentação da malha retangular do MCAR 3D se diferenciam

dos resultados da malha triangular por uma variação de 2 a 3 segundos em todos os exames. A
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Figura 40 – tempo médio de processamento (s) nos exames reais testados pelo método MCAR
3D, MCA Morfológico e CR 3D.
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utilização da malha retangular produz resultados de 10% a 20% mais rápidos que a utilização da

malha triangular. Por fim, o MCAR 3D é, de modo geral, cerca de 30 s mais rápido que o CR 3D

ao levar em consideração todos os exames.

Tabela 4 – tempo de processamento para as técnicas MCAR 3D (malha retangular e triangular),
e MCA Morfológico e Crescimento de Região aplicadas nos exames de 1 a 5.

Método Tempo médio de processamento (s)
Ex. 1 Ex. 2 Ex. 3 Ex. 4 Ex. 5

MCAR 3D (malha RET) 15,1 14,4 16,6 15,2 15,2
MCAR 3D (malha TRI) 17,8 17,2 17,9 17,4 17,1

MCA Morfológico 268 239 298 260 244
Crescimento de Região 51,1 27,2 30,8 38,5 32

Fonte: Autor.
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5 CONCLUSÕES, CONTRIBUIÇÕES E TRABALHOS FUTUROS

Na presente tese é proposta uma nova técnica de segmentação de volumes 3D de

uso geral direcionada para a redução do custo computacional. A referida técnica é a maior

contribuição do trabalho e se baseia nos conceitos dos Métodos de Contornos Ativos e nos Raios

Ativos, une características de ambos para criar o então chamado Método de Contornos Ativos

Radiais 3D (MCAR 3D).

Para compor o MCAR 3D, são propostas e descritas, nesta tese, equações que regem

a energia interna do método. Essas equações são contribuições secundárias e são detalhadas e

divididas em forças de continuidade e de curvatura. Além destas, é proposta uma força balão

como nova energia interna, de modo que o MCAR 3D possa ser inicializado externamente ao

objeto de interesse, de maneira tradicional, ou internamente ao objeto de interesse.

Além das forças internas, é proposta a utilização da força gradiente como energia

externa para guiar a superfície às bordas do objeto de interesse. Para isso, são utilizadas malhas

que conectam os pontos de controle da técnica. Nesta tese são propostas, ainda, duas malhas

para conexão entre pontos: malha retangular e triangular.

Para verificar o desempenho da técnica proposta, são realizados testes de segmenta-

ção em volumes sintéticos com diferentes formatos e em volumes reais de exames de TC. São

testadas as duas malhas propostas (retangular e triangular) com uma variação na quantidade de

pontos, em cada tipo de malha, desde 12 pontos até aproximadamente 2500 pontos, visando

verificar o comportamento da técnica nas diferentes regiões dos volumes sintéticos, bem como

seu custo computacional. Essas duas topologias de malhas aliada ao MCA proposto são, também,

contribuições desta tese.

Para validar os resultados da segmentação, o MCAR 3D é comparado com o MCA

3D tradicional, quando aplicado nos volumes sintéticos e comparado com o MCA Morfológico e

CR 3D nos volumes de exames de TC. Para quantificar a qualidade da segmentação são utilizadas

as medidas de ajuste de posição FitXY Z , de tamanho FitT , de forma FitF e o coeficiente dice DSC.

A última etapa dos testes se dá pelo cálculo do custo computacional necessário para realizar as

diversas segmentações com as configurações de pontos pré-estabelecidas. Para isso, as técnicas

são executadas 100 vezes, o tempo médio é calculado.

Os resultados da medida FitXY Z se mostraram semelhantes, tanto nos testes sintéticos

quanto nos testes reais independente da técnica testada. Isto indica que a segmentação do MCAR

3D, assim como as demais metodologias, não possui variação considerável quanto à posição e
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ao centro geométrico dos volumes resultante do volume de referência.

Em relação aos resultados obtidos em decorrência da variação da quantidade de

pontos, observa-se que a técnica proposta necessita de uma quantidade adequada de pontos para

segmentar regiões específicas, a depender do tipo de estrutura a ser segmentada. Com os testes

realizados, conclui-se que estruturas retangulares, com regiões planas e cantos pontiagudos, por

exemplo, são facilmente segmentadas pelo MCA 3D tradicional com poucos pontos, uma vez

que estes podem se locomover para qualquer local do espaço 3D e tendem a estacionar nos

cantos. Contudo, com o aumento da quantidade de pontos, o MCAR 3D consegue realizar a

mesma segmentação da técnica tradicional com um tempo de processamento ainda inferior. Ao

passo que, em estruturas irregulares sem regiões planas nem regiões pontiagudas, como uma

estrutura esférica, por exemplo, o MCA 3D não consegue realizar uma segmentação dequada

independente da quantidade de pontos, enquanto a técnica proposta realiza a segmentação até

com poucos pontos. Pode se concluir que é uma das vantagens do MCAR 3D: a possibilidade do

aumento da quantidade de pontos visando o refinamento da malha para alcançar a segmentação

mais exata sem afetar seu desempenho computacional.

Ao analisar apenas os resultados relacionados ao tempo médio de processamento

nos volumes sintéticos, conclui-se que, à medida que se aumenta a quantidade de pontos, o custo

computacional do MCA 3D aumenta consideravelmente de 1 s para 22 s, enquanto o MCAR

3D aumenta de 1 s para apenas 4 s. Já os resultados nos exames reais mostram que o MCA

Morfológico é aproximadamente 16 vezes mais lento que o MCAR 3D e produzem resultados

semelhantes no tocante à segmentação de pulmões com o benefício de não haver vazamento de

regiões. Comparado com o CR 3D, o MCAR 3D é aproximadamente duas vezes mais rápido,

produzindo um resultado ainda superior. Com relação às malhas testadas, retangular e triangular,

observam-se resultados semelhantes e muitas vezes coincidentes, de modo que, a única diferença

notável ocorre em relação ao custo computacional, no qual a malha retangular é, em média, 2 s

mais rápida do que a malha triangular nos teste em volumes reais, que são mais complexos e

custosos computacionalmente.

Diante do exposto, conclui-se a eficiência da nova técnica proposta no processo

de segmentação, com um resultado tão eficiente quanto se deseje, com o compromisso da

localização e quantidade de pontos, além do baixo custo computacional, no qual diferencia-se de

outras técnicas da literatura.

Em resumo, as principais contribuições desta tese são as propostas de:
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• método de segmentação radial 3D adaptado à malha retangular;

• método de segmentação radial 3D adaptado à malha triangular;

• forças de continuidade e curvatura como energia interna para MCAR 3D;

• força balão como energia interna para MCAR 3D;

• força gradiente como energia externa para MCAR 3D;

• visualização 3D da dinâmica da técnica MCAR 3D; e

• volumes sintéticos 3D.

Com a criação desta nova técnica, estimula-se o desenvolvimento de pesquisas a

serem sugeridas como trabalhos futuros, quais sejam:

• estudo de novas forças externas baseadas no processamento de sinais em uma dimensão

como a TH ou GVF, por exemplo, já utilizada em trabalhos na literatura;

• estudo do impacto relacionado ao desempenho computacional através da variação do

tamanho da janela de busca ao longo do feixe;

• criação de método de inicialização automática independente da aplicação;

• adição de um critério de parada mediante o congelamento das posições dos pontos de

controle ao longo dos ciclos de iteração;

• aplicação da técnica propostas em outras estruturas reais tais como o músculo cardíaco,

por exemplo; e

• criação do Método de Contornos Ativos Radiais 3D Duais baseado no trabalho de Alexan-

dria et al. (2014).
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APÊNDICE A – RESULTADOS VISUAIS - VOLUMES SINTÉTICOS

Neste apêndice são apresentadas as imagens dos volumes sintéticos segmentados

pelas técnicas MCAR 3D (malha retangular e malha triangular) e MCA 3D de forma isolada

visando a melhor leitura dos resultados do Capítulo 4. Os volumes resultantes estão dispostos da

seguinte maneira: as Figuras 41, 42, 43, 44 e 45 trazem os resultados aplicados nos volumes da

Figura 34 (Cilindro, Cone, Cubo, Esfera e Pirâmide, respectivamente).

Cada figura é composta por 15 imagens dispostas em três linhas com cinco colunas

sendo as imagens das primeiras linhas referentes aos resultados da técnica MCAR 3D (malha

retangular), os resultados da técnica MCAR 3D (malha triangular) na segunda linha e, por fim,

os resultados da técnica MCA 3D na terceira linha. Já as imagens das colunas correspondem à

evolução dos resultados com aproximadamente 12, 36, 156, 625 e 2500 pontos para cada coluna

da esquerda para direita.
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Figura 41 – evolução da segmentação do volume cilíndrico com diferente quantidade de pontos:
12 (a, f, k), 36 (b, g, l), 156 (c, h, m), 625 (d, i, n) e 2500 (e, j o) para as técnicas
MCAR 3D (malha retangular), MCAR 3D (malha triangular) e MCA 3D na primeira,
segunda e terceira linha, respectivamente.

(a) (b) (c) (d) (e)

(f) (g) (h) (i) (j)

(k) (l) (m) (n) (o)

Fonte: Autor.
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Figura 42 – evolução da segmentação do volume cônico com diferente quantidade de pontos:
12 (a, f, k), 36 (b, g, l), 156 (c, h, m), 625 (d, i, n) e 2500 (e, j o) para as técnicas
MCAR 3D (malha retangular), MCAR 3D (malha triangular) e MCA 3D na primeira,
segunda e terceira linha, respectivamente.

(a) (b) (c) (d) (e)

(f) (g) (h) (i) (j)

(k) (l) (m) (n) (o)

Fonte: Autor.
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Figura 43 – evolução da segmentação do volume cúbico com diferente quantidade de pontos:
12 (a, f, k), 36 (b, g, l), 156 (c, h, m), 625 (d, i, n) e 2500 (e, j o) para as técnicas
MCAR 3D (malha retangular), MCAR 3D (malha triangular) e MCA 3D na primeira,
segunda e terceira linha, respectivamente.

(a) (b) (c) (d) (e)

(f) (g) (h) (i) (j)

(k) (l) (m) (n) (o)

Fonte: Autor.
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Figura 44 – evolução da segmentação do volume esférico com diferente quantidade de pontos:
12 (a, f, k), 36 (b, g, l), 156 (c, h, m), 625 (d, i, n) e 2500 (e, j o) para as técnicas
MCAR 3D (malha retangular), MCAR 3D (malha triangular) e MCA 3D na primeira,
segunda e terceira linha, respectivamente.

(a) (b) (c) (d) (e)

(f) (g) (h) (i) (j)

(k) (l) (m) (n) (o)

Fonte: Autor.
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Figura 45 – evolução da segmentação do volume piramidal com diferente quantidade de pontos:
12 (a, f, k), 36 (b, g, l), 156 (c, h, m), 625 (d, i, n) e 2500 (e, j o) para as técnicas
MCAR 3D (malha retangular), MCAR 3D (malha triangular) e MCA 3D na primeira,
segunda e terceira linha, respectivamente.

(a) (b) (c) (d) (e)

(f) (g) (h) (i) (j)

(k) (l) (m) (n) (o)

Fonte: Autor.
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APÊNDICE B – RESULTADOS NUMÉRICOS - VOLUMES SINTÉTICOS

Neste apêndice são detalhados os valores utilizados para gerar os gráficos mostrados

no Apêndice C a fim de possibilitar a reprodução e comparação futura entre outras técnicas e a

técnica proposta.

As Tabelas 5, 6, 7, 8 e 9 se referem aos resultados dos testes de ajuste de forma e

coeficiente dice aplicados nos cinco volumes sintéticos: cilindro, cone, cubo, esfera e pirâmide.

Cada volume é testado com três métodos: MCAR 3D (malha Retangular), MCAR 3D (malha

Triangular) e MCA 3D. A quantidade de pontos é variada de 12 pontos a aproximadamente 2500

pontos.

Tabela 5 – resultados entre as medidas de ajuste e coeficiente dice para o volume sintético
cilíndrico.
Volume Método No Pontos FitXY Z FitT FitF DSC

Cilindro

Retangular

12 0,9979 0,6637 0,4957 0,6628
36 0,9973 0,8758 0,7666 0,8679

156 0,9967 0,9899 0,9233 0,9601
625 0,9970 0,9970 0,9467 0,9726

2500 0,9969 0,9709 0,9422 0,9702

Triangular

12 0,9979 0,7820 0,6389 0,7797
42 0,9972 0,9562 0,8894 0,9414

162 0,9967 0,9865 0,9420 0,9701
642 0,9968 0,9730 0,9399 0,9690

2565 0,9967 0,9672 0,9347 0,9662

MCA 3D

12 0,9940 0,8457 0,7167 0,8350
36 0,9983 0,9113 0,8084 0,8941

156 0,9979 0,9502 0,8618 0,9258
625 0,9952 0,9776 0,8969 0,9456

2500 0,9964 0,9978 0,9298 0,9636
Fonte: Autor.
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Tabela 6 – resultados entre as medidas de ajuste e coeficiente dice para o volume sintético cônico.
Volume Método No Pontos FitXY Z FitT FitF DSC

Cone

Retangular

12 0,9871 0,5110 0,3409 0,5084
36 0,9927 0,8676 0,7499 0,8571
156 0,9934 0,9512 0,8324 0,9085
625 0,9961 0,9814 0,9201 0,9584

2500 0,9966 0,9626 0,9236 0,9603

Triangular

12 0,9879 0,6050 0,4310 0,6024
42 0,9941 0,9064 0,7922 0,8841
162 0,9955 0,9964 0,9046 0,9499
642 0,9960 0,9715 0,9149 0,9556

2565 0,9964 0,9595 0,9172 0,9568

MCA 3D

12 0,9874 0,8685 0,7356 0,8477
36 0,9975 0,9952 0,9257 0,9614
156 0,9974 0,9796 0,9390 0,9686
625 0,9970 0,9713 0,9381 0,9681

2500 0,9969 0,9680 0,9355 0,9667
Fonte: Autor.

Tabela 7 – resultados entre as medidas de ajuste e coeficiente dice para o volume sintético cubico.
Volume Método No Pontos FitXY Z FitT FitF DSC

Cubo

Retangular

12 0,9976 0,6898 0,5150 0,6799
36 0,9971 0,8922 0,7685 0,8691
156 0,9954 0,9918 0,9038 0,9495
625 0,9972 0,9823 0,9412 0,9697

2500 0,9967 0,9738 0,9443 0,9713

Triangular

12 0,9977 0,7116 0,5488 0,7087
42 0,9971 0,8937 0,7703 0,8702
162 0,9968 0,9897 0,9320 0,9648
642 0,9967 0,9778 0,9413 0,9697

2565 0,9967 0,9729 0,9441 0,9712

MCA 3D

12 0,9954 0,9909 0,9243 0,9607
36 0,9954 0,9920 0,9262 0,9617
156 0,9950 0,9860 0,9176 0,9570
625 0,9950 0,9855 0,9166 0,9565

2500 0,9950 0,9855 0,9166 0,9565
Fonte: Autor.
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Tabela 8 – resultados entre as medidas de ajuste e coeficiente dice para o volume sintético
esférico.
Volume Método No Pontos FitXY Z FitT FitF DSC

Esfera

Retangular

12 0,9977 0,7425 0,5896 0,7418
36 0,9971 0,9260 0,8491 0,9184
156 0,9967 0,9866 0,9431 0,9707
625 0,9968 0,9650 0,9285 0,9629

2500 0,9968 0,9567 0,9160 0,9561

Triangular

12 0,9982 0,7963 0,6610 0,7959
42 0,9974 0,9675 0,9266 0,9619
162 0,9970 0,9790 0,9428 0,9705
642 0,9970 0,9640 0,9274 0,9623

2565 0,9969 0,9545 0,9128 0,9544

MCA 3D

12 1,0000 0,6602 0,4918 0,6593
36 0,9959 0,8539 0,7348 0,8471
156 0,9970 0,8972 0,7981 0,8877
625 0,9951 0,9244 0,8338 0,9094

2500 0,9956 0,9573 0,8806 0,9365
Fonte: Autor.

Tabela 9 – resultados entre as medidas de ajuste e coeficiente dice para o volume sintético
piramidal.
Volume Método No Pontos FitXY Z FitT FitF DSC

Pirâmide

Retangular

12 0,9871 0,4268 0,2701 0,4253
36 0,9948 0,8952 0,7669 0,8681

156 0,9925 0,9874 0,8816 0,9371
625 0,9965 0,9762 0,9235 0,9602

2500 0,9969 0,9630 0,9246 0,9608

Triangular

12 0,9875 0,5635 0,3870 0,5580
42 0,9931 0,8865 0,7483 0,8560

162 0,9946 0,9727 0,8547 0,9216
642 0,9960 0,9771 0,9110 0,9534

2565 0,9968 0,9631 0,9238 0,9604

MCA 3D

12 0,9969 0,9778 0,9424 0,9703
36 0,9974 0,9731 0,9472 0,9729

156 0,9976 0,9786 0,9309 0,9642
625 0,9976 0,9730 0,9405 0,9693

2500 0,9976 0,9730 0,9405 0,9693
Fonte: Autor.
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APÊNDICE C – RESULTADOS GRÁFICOS - VOLUMES SINTÉTICOS

Neste apêndice são apresentados os gráficos relacionados aos resultados das medidas

de ajuste de posição (FitXY Z), ajuste de tamanho (FitT ), ajusde de forma (FitF ) e coeficiente dice

(DSC) para os volumes sintéticos nas Figuras 46, 47, 48, 49 e 50.

Cada Figura faz referencia a uma forma sintética e traz cinco gráficos referentes ao

aumento da quantidade de pontos de 12 pontos até aproximadamente 2500 pontos. O gráfico

mostra, em barras, o resultado das quatro medidas separados entre as três técnicas testadas:

MCAR 3D (malha retangular e malha triangular) e MCA 3D.
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Figura 46 – resultados das medidas de ajuste aplicadas no volume cilíndrico com a) 12, b) 36, c)
156, d) 625 e e) 2500 pontos.
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Figura 47 – resultados das medidas de ajuste aplicadas no volume cônico com a) 12, b) 36, c)
156, d) 625 e e) 2500 pontos.
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Fonte: Autor.
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Figura 48 – resultados das medidas de ajuste aplicadas no volume cúbico com a) 12, b) 36, c)
156, d) 625 e e) 2500 pontos.
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Figura 49 – resultados das medidas de ajuste aplicadas no volume esférico com a) 12, b) 36, c)
156, d) 625 e e) 2500 pontos.
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Figura 50 – resultados das medidas de ajuste aplicadas no volume piramidal com a) 12, b) 36, c)
156, d) 625 e e) 2500 pontos.

Fit XYZ Fit T  Fit F  DSC    
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2
Piramide: +/- 12 pontos

Malha RET (MCAR 3D)
Malha TRI (MCAR 3D)
MCA 3D

(a)
Fit XYZ Fit T  Fit F  DSC    

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2
Piramide: +/- 36 pontos

Malha RET (MCAR 3D)
Malha TRI (MCAR 3D)
MCA 3D

(b)

Fit XYZ Fit T  Fit F  DSC    
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2
Piramide: +/- 156 pontos

Malha RET (MCAR 3D)
Malha TRI (MCAR 3D)
MCA 3D

(c)
Fit XYZ Fit T  Fit F  DSC    

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2
Piramide: +/- 625 pontos

Malha RET (MCAR 3D)
Malha TRI (MCAR 3D)
MCA 3D

(d)

Fit XYZ Fit T  Fit F  DSC    
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2
Piramide: +/- 2500 pontos

Malha RET (MCAR 3D)
Malha TRI (MCAR 3D)
MCA 3D

(e)

Fonte: Autor.



112

APÊNDICE D – RESULTADOS VISUAIS - VOLUMES REAIS

Neste apêndice são apresentadas as imagens dos volumes reais segmentados pelas

técnicas MCAR 3D (malha retangular e malha triangular), MCA Morfológico e Crescimento de

Regiões de forma isolada, visando a melhor leitura dos resultados do Capítulo 4. Cada figura se

refere aos resultados em um exame específico onde cada exame produz quadro resultados.

Figura 51 – segmentação do exame 1 a partir das técnicas a) MCAR 3D (RET), b) MCAR 3D
(TRI), c) MCA Morfológico e d) Crescimento de Regiões.

(a) (b)

(c) (d)

Fonte: Autor.



113

Figura 52 – segmentação do exame 2 a partir das técnicas a) MCAR 3D (RET), b) MCAR 3D
(TRI), c) MCA Morfológico e d) Crescimento de Regiões.

(a) (b)

(c) (d)

Fonte: Autor.
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Figura 53 – segmentação do exame 3 a partir das técnicas a) MCAR 3D (RET), b) MCAR 3D
(TRI), c) MCA Morfológico e d) Crescimento de Regiões.

(a) (b)

(c) (d)

Fonte: Autor.
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Figura 54 – segmentação do exame 4 a partir das técnicas a) MCAR 3D (RET), b) MCAR 3D
(TRI), c) MCA Morfológico e d) Crescimento de Regiões.

(a) (b)

(c) (d)

Fonte: Autor.
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Figura 55 – segmentação do exame 5 a partir das técnicas a) MCAR 3D (RET), b) MCAR 3D
(TRI), c) MCA Morfológico e d) Crescimento de Regiões.

(a) (b)

(c) (d)

Fonte: Autor.
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APÊNDICE E – RESULTADOS NUMÉRICOS - VOLUMES REAIS

Neste apêndice são detalhados os valores utilizados para gerar os gráficos mostrados

no Capítulo 4 a fim de possibilitar a reprodução e comparação futura entre outras técnicas e a

técnica proposta.

A Tabela 10 traz os resultados de ajuste de forma e coeficiente dice aplicado aos

cinco exames médicos reais pelas técnicas MCAR 3D (malha Retangular), MCAR 3D (malha

Triangular), MCA Mofológico e Crescimento de Região.

Tabela 10 – resultados entre as medidas de ajuste e coeficiente dice entre os exames de TC.
Exame Método FitXY Z FitT FitF DSC

Exame 1

MCAR 3D (malha RET) 0,9995 0,9996 0,9246 0,9608
MCAR 3D (malha TRI) 0,9992 0,9992 0,9285 0,9629
MCA Morfológico 0,9989 0,9757 0,9326 0,9651
Crescimento de Região 0,9980 0,9412 0,8828 0,9377

Exame 2

MCAR 3D (malha RET) 0,9893 0,9642 0,8606 0,9251
MCAR 3D (malha TRI) 0,9908 0,9633 0,8587 0,9240
MCA Morfológico 0,9982 0,9469 0,8898 0,9417
Crescimento de Região 0,9932 0,8689 0,7679 0,8687

Exame 3

MCAR 3D (malha RET) 0,9997 0,9801 0,8825 0,9376
MCAR 3D (malha TRI) 1,0000 0,9851 0,8871 0,9402
MCA Morfológico 0,9945 0,9262 0,8501 0,9190
Crescimento de Região 0,9919 0,8839 0,7919 0,8838

Exame 4

MCAR 3D (malha RET) 0,9984 0,9936 0,9119 0,9539
MCAR 3D (malha TRI) 0,9983 0,9878 0,9188 0,9577
MCA Morfológico 0,9980 0,9762 0,9376 0,9678
Crescimento de Região 0,9843 0,7714 0,6176 0,7636

Exame 5

MCAR 3D (malha RET) 0,9951 0,9906 0,8850 0,9390
MCAR 3D (malha TRI) 0,9953 0,9985 0,8885 0,9410
MCA Morfológico 0,9978 0,9785 0,9347 0,9663
Crescimento de Região 0,9923 0,9213 0,8531 0,9207

Fonte: Autor.
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APÊNDICE F – RESULTADOS GRÁFICOS - VOLUMES REAIS

Neste apêndice são apresentados os gráficos relacionados aos resultados das medidas

de ajuste de posição (FitXY Z), ajuste de tamanho (FitT ), ajusde de forma (FitF ) e coeficiente dice

(DSC) para os volumes reais nas Figuras 56, 57, 58 e 59.

Cada Figura faz referencia a uma medida avaliada trazendo um gráfico que mostra,

em barras, o resultado nos cinco exames médicos reais após a aplicação das quatro técnicas:

MCAR 3D (malha retangular e triangular), MCA Morfológico e Crescimento de Regiões.

Figura 56 – resultados da medida de ajuste de posição utilizando o MCAR 3D (malha retan-
gular e triangular), MCA 3D Morfológico e Crescimento de Regiões aplicados na
segmentação dos pulmões nos exames de TC.
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Fonte: Autor.

Figura 57 – resultados da medida de ajuste de tamanho utilizando o MCAR 3D (malha retan-
gular e triangular), MCA 3D Morfológico e Crescimento de Regiões aplicados na
segmentação dos pulmões nos exames de TC.
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Figura 58 – resultados da medida de ajuste de forma utilizando o MCAR 3D (malha retangu-
lar e triangular), MCA 3D Morfológico e Crescimento de Regiões aplicados na
segmentação dos pulmões nos exames de TC.
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Fonte: Autor.

Figura 59 – resultados de coeficiente dice utilizando o MCAR 3D (malha retangular e triangular),
MCA 3D Morfológico e Crescimento de Regiões aplicados na segmentação dos
pulmões nos exames de TC.
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