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£ Segmentacdo de Imagens
—_——— |
o Motivagdo
- Identificacdo de objetos

Motivagao: exemplo de contorno ativo (snake)

» Quantizacdo: contagens, area, perimetro, volume
~ Visualizagéo 2D, 3D

» Reconhecimento de padrdes
» Classificagdo

—| Segm. Reconh. Classif. —
Padrdes
+ Normal .
+ Patolog, traditional snake gradient vector flow, or GVF

+ Congen spatial diffusion of the gradient of an edge map

+ Adquir. derived from the image

* - . .

http://iacl.ece.jhu.edu/projects/gvf/
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Motivagao Resultados em RM
—— ——
o Processos convencionais (manual e semi-
automatico) : demorados e cansativos
~ gated MRI : 16 volumes, 12 cortes => 192 img
. gated SPECT: idem Eﬁ”s"- VE
VD Mioc.
Segmentacdo de Imagens 3 Segmentacdo de Imagens 3
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VE: pre-Ventriculotomia VE: pre-ventriculotomia
—— ——

Diastole

Sistole
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4 Visao Global

o Operadores

o Técnicas de segmentacao
thresholding

snakes

region-growing

split-merge

fuzzy connectedness

redes neurais

» métodos estatisticos

o Interpretagéo

Y

v

v
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Y
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Segmentacao de Imagens

o Classificagéo:
» manual
» semi-automatico
» automatico
o Métodos baseados em:
» atributos: thresholding
~ bordas: gradiente,laplaciano e LoG

~ regides: region-growing, fuzzy connectedness,
split and merge
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3?};1 Como detectar bordas?
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oA Derivadas de ECG
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A Derivadas e diferencas

Como estimar a derivada em um ponto?

ot (x) 1, oL
ax x:I_f(|+2) f (i 2
f(i+;—):f(i)+2f(i+l)
f(i—;—):f(i_lg+f(i)

af (x) ] fi+1)- f(i-1)
o, 2
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Como detectar bordas em imagens?
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Gradiente
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viooy) = b g, L SO0y, (Vetor 1)
St (x,y)| _ f(x+1,y)- f(x-1,y)
ox |, 2 j :
JE(x.y)| _ f(x.y+1) - f(x,y-1) - .

vl 2 o] 1

Sabel
of (x,y) -1 10 11 -1 10 11
x| ‘ -1 g |1 -2 |g |2
-1 Jo 11 -1 1o 1
xy)] P EEE 1 ]2 |4
& o 1lo o 0 |p |0
1 1 1 2 11

Cuidado com representagédo computacional da imagem (indices)
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Exemplos de derivadas

ImageJ

+ diferenga entre elementos na horizontal (bordas verticais)
o Derivada parcial em x

+ diferenca entre elementos na vertical (bordas horizontais)
o Derivada parcial em y

= médulo do gradiente

% 8 80 80 .., FElT

oAxy) -1 fg |1
% % %05 - Epd
150 (201 100 130] v | lefots

220) 150] 160| 150
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y, Moédulo do vetor gradiente

16 (x, ) I \/(”"f o y)yz, (ZER V),
X

ay

Saohel
of (x,y) -1 10 11 -1 10 11
ax ‘ -1 | |1 -2 lo |2
-1 10 11 -1 10 11
M(x,y)‘ o -1 -2 -1
o o_lo 0 |o |O
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Laplaciano

sinal

12, deriv —
of
an|

22 Deriv. —

0,05 o 015 0z 025 an .95
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o Edge detector
» Gauss=>Smooth

252
g(x,y) = VGauss(x, y)* f(x,y)

~ Laplace=>Zero LoG(x)
crossing
X2 y2 . Y
Gauss(x, y) = exp(— )

Segmentagéio de Imagens
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E@ gradiente em nD?

o basta considerar os nD-vizinhos

Segmentagdo de Imagens
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g. Segmentacao por regiao

o Regido: Region-growing
~ conectividade, afinidade, tamanho, forma,
possibilidade
= semente

= para cada vizinho, agregar o mesmo se similar. Se
agregado, considerar os vizinhos deste.

o Regido: Split and Merge
» quadtree, octree
= testar homogeneidade de cada quadrante
. se ndo homogéneo, subdividir e continuar até Gltimo
quadrante

= merge de quadrantes vizinhos com homogeneidades
similares.

Segmentagdo de Imagens
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g. Regido: Split and Merge

» quadtree, octree

= testar homogeneidade de cada
quadrante

» se ndo homogéneo, subdividir e
continuar até ultimo quadrante

= merge de quadrantes vizinhos com
homogeneidades similares.

Segmentagdo de Imagens
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E@ Exemplos de detecao de bordas
ImageJ
¢ convolucéo
+ edges
Segmentaéo de Imagens < Funie. 21
g. Regiao: Region-growing

» conectividade, afinidade, tamanho, forma,
possibilidade
= semente
= para cada vizinho n&o visitado, agregar o
mesmo se similar. Se agregado, considerar 0s
vizinhos deste ( usar fila

0s deste (usarfti a)

e o

|

+extenséo p/ tons de cinza e 3D

Segmentagdo de Imagens
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@ Split and Merge

o Split

. _Quadtrees: 2" Palavra-chave: similaridade

+Merge (p. ex. labeling)

+Estender p/ tons de cinza
+Estender p/ 3D

Segmentagdo de Imagens
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Técnicas: Thresholding

a T=TL(xy), X, ¥, p(xY) ]
~ de imagem f(x,y)
» p(x,y): propriedade local
0 Global
o Otimo:
» Menor erro de classificagcao
» Maior separabilidade: Otsu
0 Pode ser baseado em caracteristicas da
imagem: gradiente, laplaciano, ...
o multi-banda

Segmentagdo de Imagens

Thresholding 6timo: menor erro de

classificacao
normal anormal
P, P,
AN P20

T

min ; Erro (T)
T w©

Erro (T) = PI.J' p, (x)dx +P1.J' p, (x)dx
—o T

EO D 0= pupy(T) = Propa(T)

Segmentagdo de Imagens
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Técnicas: Thresholding por Otsu

o Global
o Baseado no histograma

o Otimo para casos discretos (intensidade):

maximiza a separabilidade entre classes
o Definicdo de separabilidade ?

Segmentagéio de Imagens
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' % i Optimal thresholding
%
normal anormal
e -
X,
p.() P2(X)
p(x) = Piopy(x)+ P,.p,(x)
P, + P, =1
T o
Erro :Pz.jpz(x).dx +P].Ip1(x).dx
min + Erro = gEn 0
oT
= Pi.pi(T )= P,.p,(T)
se  Gaussiano e com mesma variancia
- 1 _(x - m )’
pi(x) = \/ﬁa‘exl’( 20 ° )
T oo Hat o o * n( PZ)
2 Hai— H, P,
Segmentagéio de Imagens oF 2
uruie -
S Otsu
PA(T
M /\
X
s PoX)
2(c,C T
5(€,Cy) = B5CuC:)
Oqo
L
02 =) (i~ my)PG)
0
m, = Zi.P(i)
i=0
5(C,,C;) = Pr(m, —my)* + P,.(m, —m,)?
T
m, =m,(T) =X iP(i|C,)
i
L
m, =m,(T)= Y iP(i|C,)
i1
= max, oz (C,,C,)
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Optimal thresholding: Otsu

Py(T)

Py
/QD\ \ P20X)

T X

m, =ii.P(i|C]) - ii.%:éiw(i) =mT(T)
n() =Y ipG)
m, = Yipdic, =M -MT) ’P'"(T)

i 2

Qaé(clvcz;-rhw
RM).A-R )
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Eé Efeito da filtragem Eé Técnicas: extensaoThresholding

o Mdltiplas dimens@es espaciais

o multi-atributos => histograma nD
o Global
A' 0 Pode ser otimizado
I o Pode ser baseado em caracteristicas:
n n gradiente, laplaciano, ...
L e ]

Segmentagdo de Imagens
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E@ Exemplos: programando Plugin E@ k-NN: k nearest neighbours

o Imaged
» Comparar com teste_sf_thresh

atrib.2

atrib. 1

Segmentagdo de Imagens
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E@ Isodata (k-means) E@ Segmentacdo de estruturas 3D dinamicas

ey o Motivacéo
- ~ medida e visualizagdo de estruturas do mundo
real
B 1 » estruturas dinamicas
» coragdo, VE, miocardio, ...
» parametros: FE, volume, area, ...
o Dificuldades

atrib.2

0) K classes com centro em c;
1) Inicializar ¢’
2) Para cada x; => atribuir x; p/ classe j

pap—- — » elevado volume de dados:
16 vol. X 12 slices X 256 X 256
3) Recalcular c; => 192 slices

4) Repetir 2) e 3) ate nao haver mais alter.

Y

estruturas complexas : forma, superposicao,
diversas intersec¢des com um plano, ndo-
homogeneidade, especifidade, ...

Segmentagdo de Imagens Segmentagdo de Imagens
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oA Segmentacao por fuzzy connectedness oA Hipoéteses
—_— —_—
o PROBLEMA u Possibilidade de treinar o classificador
» Segmentagéo de estruturas 3D, 4D através de uma amostra do objeto com
- Estruturas complexas caracteristicas aproximadamente
2 PROPOSTA homogéneas.
- conectividade fuzzy considerando muiltiplas 0 Os parametros estimados, através de um
imagens de um objeto corte (treinamento), séo validos para todo o
0 RAZOES INTUITIVAS objeto;
~ estruturas de interesse tem voxels conectados
(fuzzy) pelo menos em alguma dimenséo
~ conectividade baseado em afinidade entre voxels
»~ facil expanséo p/ 3D, 4D
Segmentago de Imagens S.Furuie - 42 S.Furuie - 43
: g»;-? Fuzzyness : g»;-? Metodologia
—————— ——————
o fuzzy sets, membership 0 Célculo da conectividade de cada voxel a
Dominio X cada objeto de interesse
Fuzzy Set={ (x, f(x)) | x ¢ X } ~ Vinculo entre dois voxels depende da afinidade e
f: X =>[0,1] (membership) da conectividade espacial em todos os caminhos
possiveis
o fuzzy relaion .
ieX,jeX "'.. fetem ) afin(c,d) = adj(c.d) . h[f(c), f(d) ]
relation={(i,), (i)} §mme
X x X =>[04] o cd v(a,b | i)=min { afin(c,d) }
. ’ a
con(a,b)=max;{v(ab|i)}
Segmentacdo de Imagens S.Fuie- 45 Segmentacdo de Imagens S.Fuie- 47
; g»;-? Metodologia ; g»;-? associacdo ‘fuzzy’
—————— ——————

o Afinidade é baseado no vetor de
atributos e adjacéncia
afin(c,d) = h[ adj(c,d), f(c), f(d), c, d]
f(c): vetor de atributos do voxel ¢
o afin(c,d) = adj(c,d) . h[f(c), f(d) ]
o h() = grau de similaridade dos atributos
ao objeto
o programacao dinamica

Segmentacéio de Imagens
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fungdo de associacéo : verossimilhanca

2

d
T

x=f(c) hj:RM —>[01]

VD hi(x) = exp(—%-djz(x))

02(0) =(x %) S7%.(x %)

Segmentagéio de Imagens
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Algoritmo

O algoritmo, para um dado objeto de interesse,
consiste portanto em:
» Semente(s) de uma regido fornecida pelo usuario;
~ Estimar os parametros estatisticos (média e
covariancia) do objeto;
~ Calcular a matriz de covariancia inversa;
~ Obter a conectividade de cada voxel a cada objeto
= Para cada voxel, calcular a associagéo ao objeto

= Calcular afinidade
= Obter a conectividade (Programagéo dinamica)

Conectividade Fuzzy
—_—————— |

o Algorit: Fuzzy Object Extraction
» Input: imagem (C,f) e seed s f:C
» Output: imagem (C,,f,)
» Auxiliares:queue Q
0. Set f,(i)=0, i#s e f,(s)=1 f
1. Push all spels ¢ of C, | affin(s,c)>0 to Q
2. While Q is not empty do
2.1. Remove a spel ¢ from Q
2.2. find f,,=maxy [min(f,(d),affin(c,d))]
2.3. if f0> fo(C) then
set fo(C) = frnax
push all spels e | affin(c,e)>0 to Q

endif
Segmentagao de Imagens 2.4. endwhile Segmentagdo de Imagens
S.Furuie - 50 S.Furuie - 51
Resultados em RM Competicao
—— ——
Imagem com a
associagao aos
objetos VE e Mioc.
Transv.
"M VE
Masculos Extracdo do
objeto VE
VD Mioc.
if (fVE(x) > IMIOC(X))
then fVE(x)=1
else fVE(x)=0
Segmentacdo de Imagens S Funie- 52 Segmentacdo de Imagens . Funie- 53
Cavity Segmentation: results Segmentacdo de estr. deform.
—— ——

Proc. time (1 vol.)=21s
Ultra Sparc 1/140

CAVI memb.

r‘na

d
MYOC memb. Segm. Cavity

Segmentacéio de Imagens
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o Baseados na intensidade do pixel/voxel
= optical flow, region-growing, conectividade,..
= ad hocs
0 Baseados em contornos/superficies
~ Snakes
~ Balloon
-~ Topological snakes
0 Baseados em marcas fiduciais (int. e ext.)
= MR tagging

Segmentagéio de Imagens
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Snakes

~ Objetivo: segmentacéo (obtencdo de contornos
e superficies)
Dado: imagem (intensidades) e solucao inicial

= obter uma fun¢éo de energia (interna + externa) em
funcéo parametrizada

= minimizar em relagéo ao contorno
analiticamente
numericamente: steepest descent, CG, ...

Segmentagéio de Imagens

Exemplos de snakes

gradient vector flow, or GVF
spatial diffusion of the gradient of an edge map
derived from the image

traditional snake

http://iacl.ece.jhu.edu/projects/gvf/

Segmentagéio de Imagens

min ; E(c)
E(c) = J' F(s;c,c',c'").ds

c(s),c',c"

F(s:¢(5),¢'(5).¢"(9)) |
F(s;c+ev(s),C+eV,c'+ev") =F(s;c,c',C") +ev.oF e+ eV oF | oc+ev" oF | ac"+...‘

min, E=>0E/0s=0=>Euler-Lagrang
oF d oF, d* oF

a sa e

Segmentacéio de Imagens
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Snakes: equilibrio de forcas b Snakes: fundamento
————— [
1) P/ cada vértice do contorno
inicial, obtgr: Rn C(S) E config
~ forgas internas (curvatura,.. \\
~ forcas externas (gradiente .. P N Pi+1 E(C) = E| (C) + EE (C)
2) Determinacéo iterativa da d’, 1) 2
velocidade e posicéo =\ oc
A E(c) :J.[WI.K +w2 a2 ]ds+J‘w3 P(c).ds
- ¢ il
d. —d. .
curv Tt min E(c)
L S a
a~(k+1) - .f(k+1) -
i m, fo = (cuv @ filtro ) 4y c(s) = (x(s), y(s)) X | —
vl(k+1) — Vu(k)‘*‘ zi,‘k*“.At foo = (V1) rada
pi(k+1) - r) + Vl(k+1).At
2N
Segmentacdo de Imagens S.Funie- 58 Segmentacdo de Imagens S Furdie - 59
Definicdao adequada da Energia
————— [

o Elasticidade (suavidade do contorno)
o Rigidez (curvaturas )
o Informag8es de borda

c(s) : config
E(c) = E () +Ec(c)
+ w2

E(c):j[wl.%c ]ds+fw3 P(c).ds

P(c(s) =—|V(G,* Im)H

Segmentagéio de Imagens
S Furuie - 61




Segmentagdo de Imagens

S Furuie - 62

Diferencas finitas (soluc¢ao de equilibrio)
- |

0+0+...+b.x(i
b b, .. 0
0 b

—2)+b, X(i—1) +...+by.x(i + 2) =-VP(i)
x(1) -VPQ®)
X(2)| |-VP(2)
b, o |[=
b b,
b, || x(n)

o O o

—VP(n)

AX = f(X)
Sistema de equagBes com dependéncia implicita

«Métodos numéricos direto ou iterativo

Segmentagdo de Imagens
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Lo,
g

Snakes:Vantagens/desvantagens
- |

+ Emula modelo fisico. Imagens séo apenas
representacdes de modelos fisicos.

- Processos reais sdo complexos p/ modelar
- Constantes desconhecidas
- Pesos relativos ?

- Apenas segmentacao e alinhamento.
Tracking exige modelagem mais precisa.

Segmentagdo de Imagens
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e R
oA Solucdo da minimizacao oA Implementacao: difer.finitas
—_— —_—
Equilibrio —W,.c'"+w,.c"""'=-VP(c)
“w,le(s) 1ds + j w,.P(c).ds ) :[X(I)}
o y(i)
Euler — Lagrange => (i) = x(i +1) — x(i)
d* o 970 uo g e
_i( 17) 2( 248 2)+ (c) = x"(i):X('_l)_2;£')+x('+l)
) X (i) = (x" (@)
Dinamica
dC de d? d% X(I 1) —2x(i) + x(i+1) Ta x(i—2)+ 2 x(i+2)] = —vP(i
S+, S0+ VP(©) =0 B

Para cada ponto i do contorno em equilibrio

Segmentagdo de Imagens
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oA Modo dindmico
———
dc d’c
L2 2w 0 vP(e) =0
X L AX = (X)
dt
t_ t—1
X X +AXT = F(XTY
At
Y= (1 - ALA)LX "+ AL F (X )
Solucéo iterativa até atingir o equilibrio
Segmentacao de Imagens S Funiie. 65
oA
———
Segmentagao de Imagens S Funie. 67
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E@ Snake: Gradient Vector Flow

dc d, dc, d?, _d%
o E(G-E) _ds_z(ﬁ'ds_z) +Fe (X Y)
u(x, y)
F_(XY)=
o (1Y) {V(X’ y)}
seja f(x,y):edge map
[U(X. y)

Vi y)} tal que :

2
minuvvji_[{y.(ux2 w,” v, v,?) + | VE Jdxdy

m_w

Solucéo iterativa até atingir o equilibrio

Segmentagdo de Imagens
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@

aU 1 n+l n
EZE(UH -ui;)
o 1, ..
a =E Virjjl -vi))

2 1

u= m(uiﬂ,j U g Uiy U — AU )

2 1
Viv= M(Vm,j Vg T Vi Vi — 4V 5)

Segmentagdo de Imagens S Fuie. 70

Eé estabilidade

utt = Aujl, +Bu? + Cu/,
Se:

A>0

B>0

C>0

A+B+C<1

=> estavel

Segmentagdo de Imagens
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E? Solugao: Euler equations

uVu—(u-f)(f +f°*=0
uVv-(v-f)(f>+f7?)=0

ou
e uViu—(@u-f)(f°+ 1,7

ov
o uVv - (-t )2+ 1,7

ou
e uViu—(@u-f)(f°+ 1,7

ov
o uVv - (- f)(f2+1,°)

Segmentagdo de Imagens
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@

u{f}l = (L=by ;AU + (U + U g F U UG — AU )+ ¢ AL
VI = (L=  AOVY 1 (Vi + Vg + Vi + Vi — 4V, ) +d; At

r= HAL
AX.Ay

estabilida de(r < 1) - At < AXAY
4 4#

by = .60+ f,G,0)°
Ci; =D T30, 1)
di,j :bi,j'fy(i!j)

Segmentagdo de Imagens
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Eé resultados

Segmentagdo de Imagens
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Snakes:Vantagens/desvantagens

+ Emula modelo fisico. Imagens séo apenas

representacdes de modelos fisicos.
Processos reais sédo complexos p/ modelar
Constantes desconhecidas

Pesos relativos ?

Apenas segmentacgédo e alinhamento.
Tracking exige modelagem mais precisa.

Segmentagdo de Imagens
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