Segmentagdo de Imagens

Motivacéo
« ldentificacdo de objetos
» Quantizagdo: contagens, area, perimetro, volume
« Visualizagéo 2D, 3D
« Reconhecimento de padrdes
» Classificacao

Reconh.
Padrdes

—| Segm.

Classif. —

+ Normal

+ Patolog.
+ Congen.
+ Adquir.

...
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MOTIVACAO
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Motivacao
_—

Processos convencionais (manual e semi-
automatico) : demorados e cansativos

« gated MRI : 16 volumes, 12 cortes => 192 img
» gated SPECT: idem

(247 f
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Resultados em RM

Transv.

RM VE

VD Mioc.
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VE: pre-Ventriculotomia
_ |

Diastole
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VE: pre-ventriculotomia
_ |

Sistole
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VISAO GLOBAL
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Visdo Global
T

Operadores
Representacdo dos resultados da segmentacéo
Técnicas de segmentacéo
thresholding

snakes

region-growing
split-merge

fuzzy connectedness
redes neurais

métodos estatisticos
Interpretacéo

Segmentagdo de Imagens

S.Furuie -EPUSP- 8

Segmentacdo de Imagens
_ |

Por descontinuidade
» operadores (detetores)
- ponto
— linha
— borda (gradiente,laplaciano e LoG)
« contornos
— manual
— semi-automético
— automatico (conexao de bordas,Transf. de Hough)
Por similariedade
«» thresholding
» region-growing
» splitand merge

Segmentagéio de Imagens
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FUNDAMENTOS
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Gradiente
e ——
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Algoritmo p/ Laplaciano em x?
_ |

af(x.,y) _ . LN oL
ax ‘M‘ff(1+2) f(i 2)
fia Ly L B rGie
2 2
._lizf(ifl)+f(i)
fli-o 2
of(x,y) f(i+1)-f(i-1)
0 x R 2

O*f(x,y) | O°f(x,y)
ox’ oy’

Vf(x,y) =
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Sobel, Laplace,...
T

Sobel (f(x,y)):\/(afu.y))u(af(hx,w):
0 x oy
p 7 (x,y) 2 f(x,y)
v ? =
Laplace f(x,y) e + oy
L, 0f
azf(x,y)‘ B ‘7(5)7(6){) _(Ef)
ax? ‘_ ax T ax i ox iy
= (f(i+1)-f(i)) (F(i)-f(i-1))
= f(i-1)-2f(i)+ f(i+ 1)
o |1 |o -
1 a2 - P
olitod "R
H (z) = (z " = 2 + z)
H (w ) = -2 (1 - cos ( wT ))
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Laplaciano da Gaussiana (LoG)
-, m_m_ —-—-,,:::—::::::::::y
Edge detector

» Gauss=>Smooth

» Laplace=>Zero crossing LoG(x)

2 2
Gauss(x,y) = exp(—#)
20

g(x,y) = V’Gauss(x, y)* f(x,y)
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SEGMENTACAO POR
INTENSIDADE
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Técnicas: Thresholding
_—
T=TL(xY), X, ¥, p(xy) ]
« de imagem f(x,y)
» p(x,y): propriedade local
Global
Otimo:
local : baseado na regido das bordas
baseado em caracteristicas: grad. e laplaciano
multi-banda  min:Erro(T)
Erro(T) = P,. _T[ p,(x)dx +P,.]: p,(x)dx
Lr;(” =0=>P.p,(T)=P,.p,(T)
P, (X), p,(x):se Gaussian

>
A
sty ot By

T=
2 e PR
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Optimal thresholding
_—
Py
e
X
e P(X)
T X
p(x) = Pp,(x)+ P.p,(x)
_ 1 _(x - w0
pi(x) = ZKU‘EXP( 1o )
P+ P, = 1
Erro = P .j‘pz(x).dx + P‘.;‘:p,(x).dx
min . Erro - JEm
o7
= P.p, (T )= P,.p,(T)
T o= ALt K o’ m Py
Moo=l Py
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Técnicas: Thresholding por Otsu
_ |
Global

Baseado no histograma

Otimo para casos discretos (intensidade): maximiza
a separabilidade entre classes

Definicdo de separabilidade ?
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Otsu
Py(T
e Pa(¥)
T X
50,0 - G0

ot =Y i-m)Pi)
.
m, = > i.P(i)
03(C1.C) =Ry, ~m) + Py (m, )’
m=m )= YiPIC)
.
m, =m,(M = YiPi|C,)

= max; 03(C,,C,)
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Optimal thresholding: Otsu

Py(T
Pi‘l’)/\\ /\
M P20
T X
m‘_gl.P(l\Cl)—gL ) _F";I.P(I)— P

m(r) =Y i.P()

m, = ¥ip(i|cy=T=mD
(P, - m(T)):

Z RO SD T maem)
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Efeito da filtragem

abe
i

FIGURE 10,40
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Efeito da falta de bimodalidade
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Histograma focado na regido da borda (bimodal)
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Histograma focado na regido da borda (bimodal)

\)
A

h
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p=

l
eyl

| 2

Segmentagdo de Imagens

Mais do que 2 classes: generalizagio da separabilidade
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Otsu em subimagens
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Otsu em subimagens
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Isodata (k-means)
_ |

atrib.2

0) K classes com centro em c;

1) Inicializar c!”

2) Para cada x; => atribuir x; p/ classe j
com menor distancia

3) Recalcular ¢;

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

Segmentagdo de Imagens
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Segmentacdo por regiao
|
Regido: Region-growing

« conectividade, afinidade, tamanho, forma,
possibilidade

— semente

— para cada vizinho, agregar o0 mesmo se similar. Se
agregado, considerar os vizinhos deste.

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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Regiao: Region-growing

» conectividade, afinidade, tamanho, forma,
possibilidade
— semente
— para cada vizinho néo visitado, agregar o mesmo se
similar. Se agregado, considerar os vizinhos deste ( usar
fila)

+extenséo p/ tons de cinza e 3D

Segmentagdo de Imagens
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Regiao: Split and Merge
-, m_m_ —-—-,,:::—::::::::::y

» quadtree, octree
— testar homogeneidade de cada quadrante
. se ndo homogéneo, subdividir e continuar até dltimo
quadrante
— merge de quadrantes vizinhos com homogeneidades
similares.
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Split and Merge
_ |
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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SEGMENTACAO POR
REGIAO (CONECTIVIDADE
FUZZY)
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Segmentacdo de estruturas 3D dinamicas
e ——
Motivagéo

» medida e visualizacéo de estruturas do mundo real
o estruturas dindmicas

» coracdo, VE, miocérdio, ...

« parametros: FE, volume, area, ...

Dificuldades

« elevado volume de dados:

16 vol. X 12 slices X 256 X 256

=>192 slices

estruturas complexas : forma, superposicao, diversas
intersecgdes com um plano, ndo-homogeneidade,
especifidade, ...

Segmentagdo de Imagens
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PROBLEMA e PROPOSTA
e ——
PROBLEMA
» Segmentacgao de estruturas 3D, 4D
« Estruturas complexas
PROPOSTA

« conectividade fuzzy considerando miuiltiplas imagens
de um objeto

RAZOES INTUITIVAS

» estruturas de interesse tem voxels conectados (fuzzy)
pelo menos em alguma dimenséo

» conectividade baseado em afinidade entre voxels
«» facil expanséo p/ 3D, 4D

Segmentagdo de Imagens
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Fuzzy Connectedness entre 2 vox.
I —_—
Considera adjacencia e afinidade entre dois voxels
Dados 2 voxels “i” e “j” com valores (vetorial) v(i), v(j)
fe(i.j)=max{f(i,)}
f(i.)=g( adj(i.j), v(i), v(). i, ])
adj : adjacencia (fuzzy)
f(i.j)=adj(i.) . affin(v(i), v(). i,])

Fuzzyness
|

fuzzy sets, membership
Dominio X
Fuzzy Set={ (x, f(x)) | x ¢ X }
f: X =>[0,1] (membership)

fuzzy relation

fuzzy relation

» connectedness

» adjacency

o affinity

Proposta

» adj(i,j)=1 (se 1-adjacent)

=0

« affin(i,j)=exp(-0.5d**2)
d**2 : dist. estatistica

» programagéo dinamica

affin: afinidade (fuzzy) ieX,jeX
relation={(i,j), r(i.j)}
r: XxX=>[0,1]
Segmentagao de Imagens o Furuie .£PUSP. 40 Segmentagao de Imagens o Furuie £PUSP. 41
Conectividade Fuzzy
[ e — [ e —

Algorit: Fuzzy Object Extraction
» Input: imagem (C,f) e seed s fC
« Output: imagem (C,,f,)
» Auxiliares:queue Q
0. Set f,(i)=0, i#s e f,(s)=1

1. Push all spels ¢ of C, | affin(s,c)>0 to Q fy
2. While Q is not empty do
2.1. Remove a spel ¢ from Q d-e

2.2. find f,,=maxy [min(f,(d),affin(c,d))]
2.3.if f0> fo(C) then
set f,(C) = frnax

aproximadamente homogéneas.

Os parametros estimados, através de um corte
(treinamento), séo validos para todo o objeto;

Queue push all spels e | affin(c,e)>0 to Q
endif
2.4. endwhile
Segmentacdo de Imagens Segmentacdo de Imagens
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Hipoteses Metodologia
[ e — [ e —
Possibilidade de treinar o classificador através de Célculo do vinculo de cada voxel a cada objeto de
uma amostra do objeto com caracteristicas interesse

S.Furuie -EPUSP- 52

«» Vinculo entre dois voxels depende da afinidade e da
conectividade espacial em todos os caminhos

possiveis
V(a,b)= max; {v (a,b | i)}
) -
.C.d ! b v(a,b | i)= min { afin(c,d) }
a

Segmentagéio de Imagens
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Metodologia associagdo ‘fuzzy’
| —_—————— | | —_—————— |

funcéo de associacéo : verossimilhanca
Afinidade é baseado no vetor de atributos e
adjacéncia
afin(c,d) = h[ adj(c,d), f(c), f(d), c, d]

f(x): vetor de atributos sobre o voxel x QO

afin(c,d) = adj(c,d) . h[f(c), f(d) ] X=f(c) hi:RY —[0.1]

h(') = grau de similaridade dos atributos ao 1
. — 2
objeto vb hi(x)= exp(fg.dj (x))
programagao dinamica o0
—\T oo —
d2(X) =(x—=%;) .Sj".(x=X;)
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Algoritmo Resultados em RM
e —— e ——
O algoritmo, para um dado objeto de interesse, consiste
portanto em:
» Estimar os parametros estatisticos (média e Transv.
covariancia) do cluster correspondente ao objeto RM VE
através dos voxels de uma regido fornecida pelo
usuario;
« Calcular a matriz de covariancia inversa;
» Obter o vinculo de cada voxel a cada objeto
— Para cada voxel, calcular a associagdo ao objeto
— Calcular afinidade VD Mioc.
— Obter o vinculo (Programacéo dinamica)
Segmentacdo de Imagens S Furtie EPUSP- 56 Segmentacdo de Imagens S Furtie EPUSP- 57
Competicao Cavity Segmentation: results
e —— ——
Imagem com a
associagdo aos Proc. time (1 vol.)=21s
objetos VE e Mioc. Ultra Sparc 1/140
Musculos ‘ Exyracéo a0 "
| I | | objeto VE
la b

Original CAVI memb.
if (fVE(x) > fMIOC(x))
then fVE(x)=1 f
Ic
else fVE(x)=0 MYOC memb. Segm. Cavity
Segmentagdo de Imagens S Furtie EPUSP- 58 Segmentago de Imagens S Furuie -EPUSP- 59
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Vantagens/Desvantagens

+ treinamento baseado na imagem
» Independéncia da escala, equipamento,..
+ método inerentemente 3D, 4D

+ incorpora conectividade espacial e afinidade
considerando mdltiplos atributos

Segmentacao de estruturas médicas baseado em
contornos ativos e elementos finitos

Segmentagéio de Imagens
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— lento
— assume distribuicdo normal multivariada para os -
atributos SEGMENTACAO POR
CONTORNOS: SNAKES
Segmentagao de Imagens o Furuie £PUSP. 65 Segmentagao de Imagens o Furuie £PUSP. 68
Tema: Modelos deformaveis
_ ——— _ ———
Importancia
» motivagédo
« aplicacOes

Revisdo de métodos 2D/3D
» fundamentos/metodologia
» vantagens/desvantagens

Conclus@es

ion palh ol am
erial point at

LV at end-systols (E5)

Segmentagéio de Imagens
S.Furuie -EPUSP- 70

Motivacao

AN
Avaliagao funcional dos musculos cardiacos
« Global
— variagdo do volume/area/energia cinética
» Regional
— pela movimentagéo regional do endocérdio
— pelo encurtamento da parede do miocéardio
. espessura do miocardio
« Local
— pela trajetdria de pontos do musculo (tracking)
— pela velocidade dos pontos do misculo

Segmentacéio de Imagens
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Aplicacoes
|

» Quantificacédo da avaliacédo cardiaca

» Visualizacéo da deformagao (fisiologia) local
« Alinhamento e fusédo de imagens

« Interpolacédo

‘Segmentacéio de Imagens
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Segmentagdo de estr. deform.

Baseados na intensidade do pixel/voxel
— optical flow, region-growing, conectividade,..
— ad hocs

Baseados em contornos/superficies

« Snakes

« Balloon

« Topological snakes

Baseados em marcas fiduciais (int. e ext.)
— MR tagging

Segmentagdo de Imagens
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Snakes

» Objetivo: segmentacéo (obtencéo de contornos e
superficies)
» Dado: imagem (intensidades) e solucao inicial

— obter uma funcéo de energia (interna + externa) em
fungéo parametrizada

— minimizar em relag&o ao contorno
. analiticamente
. numericamente: steepest descent, CG, ...

Segmentagdo de Imagens
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Snakes: equilibrio de forcas

1) P/ cada vértice do contorno
inicial, obter:
« forgas internas (curvatura,..
« forgas externas (gradiente ..
2) Determinag&o iterativa da
velocidade e posicéo

curv
g (kv = 1 f(kﬂ)
i m, ' foo = (ourv @ Ailtro ) 4.
Vl(kﬂ) = v.( 4 {il‘k”).AI foo = (V1)

i
5 (k+1) _ 5 (k) o (k+1)
Pi =PtV At

Segmentagéio de Imagens
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Snakes: fundamento
|

c(s) : config
E(C) = E| (C)+ EE (©)

2
At ]ds +IW3.P(C).dS

E(c):-[[wl.g—c‘

min, E(C)

c()=(x(s),y(s)) x|

Segmentagdo de Imagens
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min ; E(c)
E(c)= I F(s;c,c',c'").ds

c(s),c',c"

F(s:6(9),€'(5),C"(5))
F(s;c+ev(s),C+eV',c'+ev") =F(s;c,C',C'") +eVv.OF / e+ eV OF / oc+ev" oF / &c''+...|

min, E=>0E/de=0=>Euler-Lagrang
oF d aF) d*> oF

x o o a ™

@ e

Segmentagdo de Imagens
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Definicdo adequada da Energia

Elasticidade (suavidade do contorno)
Rigidez (curvaturas )
Informacdes de borda

c(s) : config
E(c)=E,(c)+Ec(c)
oc o%c[’
E(c) = ![Wrg w5 1ds +-[w3.P(c).ds

P(c(s) =—|V(G, *Im)|

Segmentagdo de Imagens
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Solug¢do da minimizagao

Implementacdo: difer.finitas

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

*Métodos numéricos iterativos

Segmentagdo de Imagens
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Equilibrio —W,.c''+w,.c""'=-VP(c)
E©) = [[w]e'(9)] +w,[c"(s)] 1ds + [ w,.P(c).ds c(i):[x(i)}
® ® y(l)
Euler — Lagrange => X(i) = x(i +1) — (i)
d dc, d?, d% Jh
_E(WI.E)+E(W2.E)+VP(C)=O x”(i):X('_l)_2;§')+x('+l)
XH"(i):(XH(i))H
Dinamica
dc d dc. d? d’c _w XA=D=2XOXEHD o -2y 8, (i + 2)] = —VPG)
———(W,.—)+—5W,.—)+VP(c)=0 r h? i =
o e e M) VO
Para cada ponto i do contorno em equilibrio
Segmentago de Imagens < Furuie £PUSP. 79 Segmentago de Imagens < Furuie £PUSP 80
Diferencas finitas Modo dindmico
_ —————— _ ——————
2 2
0+0+...+b,.X(I —2) +b,.x(i = 1) +...+ by.X(i + 2) = -VP(i) (:Tc—di(wl.g—c)+:—z(wz.%)+VP(c)=0
b, b, .. 0 x()] [-VP() tds S S S
0 b . x@)| [-VP@) X LAY = T(X)
0 b, o= dt
t_ t-1
0 b b, X=X L AX T = f (XY
0 b, || x(n) —VP(n) At

X'= (1 —AtA)LX "+ At f (X'

Solugdo iterativa até atingir o equilibrio

Segmentagdo de Imagens
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Snakes:Vantagens/desvantagens

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

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

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

Segmentagdo de Imagens
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SEGMENTACAO POR
CONTORNOS: LEVEL SET

Segmentagdo de Imagens
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4 LEVEL SET FUNCTIONS

¥

¥ :RY¥->R

¥ (c(t),t)=0

Signed distance transform

Segmentagao de Ir
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6 Cost function: similarity
-, m_m_ —-—-,,:::—::::::::::y
imilari [ 5um of DT fos=t, y =0} =S 2

Similarity R sum of o (S = |

« pointwise curvatures of
level set Wy

» Gaussian curvature

Wk (=¥s (1) + ¥p ()

Level set W used for
curvature estimation.

Segmentagdo de Imagens
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Motivagao
[ —
Metodologia para segmentacédo de imagens
« n-dimensional
« contornos complexos
Descri¢é@o dos objetos identificados
Andlise e visualizagdo

S.Furuie -EPUSP- 94

Snakes
_—
Na&o possibilita intersec¢é@o de contornos

2D

Dependente da modelagem das forcas/velocidades
Dependente de pesos dos termos da funcédo

Segmentagdo de Imagens
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Descrigao

Baseado em modelos fisicos de propagagéao de interfaces e
modelos deforméaveis

o fluido
« chamas
« crescimento de cristais
Solucéo de PDE do tipo Hamilton-Jacobi

Shape modeling with front propagation: a level set approach
R Malladi, JA Sethian, BC Venturi. IEEE PAMI 17(2):158-175, feb1995

S.Furuie -EPUSP- 96

Vantagens

Sem suposicdes a priori de topologias
Suporta formas complexas e nDimensionais
Pontos fracos

» modelagem da velocidade de propagacao

« condi¢des de parada

S.Furuie -EPUSP- 97
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| — =
\ i = N 7
i NN, A
; N/
\, .f 7,
o - .,
Cilabally elosest points to boondary data
{a) Swallawtail (' = 1.0) Entropy solution (F = 1.0) ; -
Fig. 2.4. Huygens' selubion to propagabion F 1.
g Cosis wopagating with unit speed
Segmentagdo de Imagens S Furtie EPUSP- 98 Segmentago de Imagens S Furuie -EPUSP- 99
Metodologia Exemplo de hipersuperficie
) )
Dado um contorno N
. . 7/(t) . [0, w)— >R i ya=2)
Gerar uma hipersuperficie |
. g .DN ;
No qual o contorno é P(X,t):R"—>R Ly
solugéo e G y 4 Sy
y(t)= (X ¥(X,)=0) a4
TN
N 1
'-\\_‘_--_Qj'/.-‘- Bix.ya=]
A y
d'l\.ljc_l 0 e
X
=Y
- iJa={}
: .
S.Furuie -EPUSP- 100 Srynease B e S.Furuie -EPUSP- 101

Metodologia: level set

_ |

() =(X|¥(X,t)=0)
Y(R,1)=0

Diferenciando...
Notando que gradiente é

62 67‘11 % 67\11 % ..=0 normal ao contorno

+ . + .
ot ox dt ox, dt PDE do tipo Hamilton-Jacobi

_ dx Condicao inicial
67‘11 +V¥Y.—=0
ot dt

aqﬁ?\{!{r‘n.d)?]:o
at dt

S.Furuie -EPUSP- 102

Modelagem da velocidade

a—\y+‘§‘l’ (ﬁdX] =0
dt
vV =
—HVEF=0 F=0(F,+F(K))
= 1
o *TIve, o)
v o W%
K=V.i

Segmentagdo de Imagens
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(s) 4 = 0.0000

Discretizacao
| =] — —
The level sat sucfacs ¢ (dark g
Twa separa ial fronts (in lig S
& 1
W= - AT VTR
¥
(X(s), y(s))
i =(Y,—X) /(X2 +y2)
- yS’ S S yS
Voo Xe — XY
K — SS 52 S: 35
Later in face topalogy hias e, \I (Xs + ys )
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Fig. 1.6. Topological change.
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Outras Aplicacodes
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Restauracédo de imagens

Evolugéo de contornos

Propagacéo de combustao, fluidos, sismologia,
crescimento de cristais, ...

Difuséo, deposi¢éo de materiais, ...
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