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RESUMO

Este trabalho apresenta a proposta de estudo das técnicas de segmentacdo de
imagens através da deteccao do contorno, para isso foram empregadas técnicas de
redes neurais artificiais e processamento de imagens. Foram utilizadas oito imagens
distintas, das quais quatro pertencem a area médica e as outras quatro a cenas
cotidianas, com o objetivo de verificar como cada tipo de segmentagcéo se comporta
diante da variagdo dos objetos presentes em cada imagem. Desenvolveu-se
também métodos que envolvem a melhoria na qualidade da imagem, para que
pudessem ser removidos os ruidos indesejaveis e que contribuisse no resultado
final, apés a aplicagdo da segmentagdo. Os filtros que tornaram o resultado ruim
foram inicialmente descartados. Os algoritmos utilizados em processamento de
imagens vao desde os basicos até os intermediarios. Ja na area de rede neurais foi
implementada a rede Self-Organizing Map (SOM) para verificar se esta, com o0 uso
do algoritmo inteligente, consegue suplantar os métodos de processamento de
imagens. Foi aplicado um questionario que consistiu na coleta de dados de 100
pessoas, em que o objetivo de sua aplicacdo foi o de expor as imagens
segmentadas a partir da original e da aplicagao de filtros de melhoria. Com base nos
dados coletados, foi feita uma analise e em seguida sua tabulagdo, em que se pbéde
verificar e identificar a melhor técnica de segmentagao escolhida pela maioria das

pessoas entrevistadas e o conceito de contorno para cada pessoa.

Palavras-chave: segmentacido, processamento de imagens, redes neurais, SOM,

filtros, borda/contorno.



ABSTRACT

This work presents the proposal of study of the techniques of segmentation through
the detection of the outline of images using artificial neural networks and processing
of images. There were used eight different images, of which four belong to the
medical area and others four to the daily scenes, with the objective to check how
each type of segmentation if it holds before the variation of the present objects in
each image. Developed methods that wrap the improvement in the capacity of the
image, so that the undesirable noises could be moved and that it was contributing in
the final result, after the application of the segmentation. The filters that made the
bad result were initially discarded. The algorithms used in vain processing of images
from the basic ones up to the intermediaries. Already in the area of neural networks
was implemented the net Self-Organizing Map (SOM) to check if this one, with the
use of the intelligent algorithm, they manage to supplant the methods of processing
of images. Was applied a questionnaire that consisted of the collection of data of 100
persons, in which the objective of his application was it of exposing the images
segmented from original and of the application of filters of improvement. On basis of
the collected data, an analysis was done and next his tabulate, in which it was
possible to check and to identify the best technique of segmentation chosen by most

of the interviewed persons and the concept of outline for each person.

key words: segmentation, processing of images, neural network, SOM, filters,

edge/outline.
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1 INTRODUCAO

De acordo com Tomita (1996) as imagens encontram-se presentes em varios
locais sob diversas formas tais como: nas fotografias, nos videos (estes sao
compostos por diversos conjuntos de imagens em um determinado tempo para que
se tenha a idéia de movimento), em quadros, em esbogos, ha memaéria humana ou
até mesmo em sonhos. Como objeto de estudo elas podem ser observadas e
analisadas sob os mais variados pontos de vista, desde o artistico até o filoséfico.

Com o desenvolvimento da tecnologia e o interesse voltado a area de
imagens (passando a ser denominado processamento de imagens), surgiram
pesquisas visando o estudo do processamento de imagens por computador, onde
ocorrem a manipulagdo numérica da imagem, envolvendo formulas matematicas,
que possibilitam sua digitalizagao para posterior analise, modificagdes ou extragdes
de caracteristicas. Esta area é relativamente nova e seu desenvolvimento foi
proporcionado pela evolugao dos meios computacionais (TOMITA, 1996).

A obtencdo de informagdes a partir de imagens digitais € um processo a ser
aprimorado, pois com a evolugdo da informatica se tornou mais viavel o
desenvolvimento de métodos mais eficientes para a extracdo de informagdes de
imagens digitais (GATO et. al., 2001).

“A area de processamento de imagens vem sendo objeto de crescente
interesse por permitir viabilizar grande numero de aplicagbes em duas
categorias bem distintas: (1) o aprimoramento de informagdes pictorias para
interpretacdo humana; e (2) a analise automatica por computador de
informagbes extraidas de uma cena” (MARQUES FILHO e VIEIRA NETO,

p.1).

No entanto, o computador apresenta grande dificuldade na interpretagao das
imagens, pois como Nixon e Aguado (2002) apresentam, a visdo humana &€ um
sistema sofisticado que atua e detecta os estimulos visuais. O computador e a visao
humana possuem como objetivo interpretar dados especiais, que sao indexados.
Apesar de possuir fungdes similares ndo se pode esperar que um sistema de visao

computacional reproduza exatamente as fung¢des do sistema visual, pois nao
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entendemos exatamente como ele realiza suas fungdes, apenas sabemos que sua
principal fungdo é fornecer uma representacdo do ambiente a nossa volta e a
informag&o que necessitamos para interagir com ele (HAYKIN, 2001).

Gonzalez e Woods (2000) relatam que devido a enorme utilizagdo de imagens
em processos do dia-a-dia, o interesse em métodos de processamento de imagens
digitais decorre de duas areas principais de aplicagdo: melhoria de informagé&o visual
para a interpretacdo humana e o processamento de dados das cenas para a
percepg¢ao automatica através de maquinas, visto que o processamento de imagens
€ caracterizado por solugdes especificas, ja que a solugédo real de um problema
especifico ainda requer pesquisa e desenvolvimento significativos, pois problemas
que funcionam bem em uma area podem se mostrar inadequadas em outra area.

Com isso, varias areas do conhecimento tém buscado a inser¢ao de técnicas
de processamento de imagens, como é o caso das Redes Neurais Artificiais que
ganharam grande popularidade nos ultimos anos como ferramenta alternativa e as
vezes complementar as técnicas classicas abrangendo areas como ciéncia e
tecnologia, pois sao adaptadas para resolver problemas de cunho geral, tais como
aproximacgao, classificagdo, categorizacdo, predilecdo, entre outros, visto que a
gama de areas onde estas podem ser aplicadas é bastante extensa (BRAGA et al.,
2000).

Nixon e Aguado (2002) revelam que a area de Visdao Computacional teve um
grande avango na abordagem de assuntos relacionados a processamento de
imagens abordando, por exemplo, estudos com base de dados biométricos que
incluem reconhecimento automatico de rostos e reconhecimento de pessoas pela
“textura” da sua iris; estes estudos estdo em conjunto com fatores biologicos e
psicélogos que estudam como funciona o sistema de visdao humana e como vemos e
reconhecemos objetos e pessoas.

Os sistemas de processamento e analise de imagens tém sido empregados
com sucesso na solugcado de problemas das mais distintas areas, ndo envolvendo
apenas a computagdo, como é o caso da medicina, que utiliza as técnicas de
processamento como uma ferramenta de auxilio em diagndsticos, onde sao
analisadas diversas patologias, que através da digitalizacdo de imagens, sistema
sdo projetados para fornecer um laudo, ou uma “segunda opinido”, para o médico,
tornando assim uma ferramenta de auxilio na interpretacdo de imagens obtidas a

partir de raios-X, ressonancia magnética, mamografias ou scans (RIBEIRO, 2006).
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Uma aplicagdo muito conhecida € a analise de imagens que sdo obtidas por radar,
que vém sendo aplicado o reconhecimento das placas de carros. A agricultura utiliza
muito as técnicas de processamento no sensoriamento remoto, onde uma de suas
finalidades é a determinacio de fronteiras de cultivo de diferentes produtos. Enfim, é
enorme a gama de areas que utilizam o processamento de imagens.

Fialho (2006) diz que os sistemas de processamento demandam a integragao
de diversas técnicas relacionadas com a area de processamento de imagens, para
issO € necessaria a interpretacdo de imagens, o que na maioria das vezes é
dificultada pelas degradagdes inseridas nos processos de geragdo e visualizagao
devido a problemas que podem vir a ocorrer pela digitalizagdo, pois dependendo do
modo em que é realizada, a imagem digitalizada pode vir a apresentar ruidos
indesejaveis.

Com isso, para a obtencdo de uma imagem de boa qualidade pode-se
direcionar o processamento de imagens para realizar a corregcao de alguns
problemas como, por exemplo, defeitos criados pela aquisicdo ou degradacgdes da
imagem, ocorridos devido ao tempo ou qualquer outro fator. Este procedimento
envolve técnicas de realce da imagem para extragao desses ruidos (FIALHO, 2006).

Em processamento de imagens, ha técnicas que permitem a extracdo de
diversas caracteristicas dos objetos pertencentes a uma imagem, uma delas é a
realizacdo da segmentagao, a qual permite a extragao dos objetos contidos na cena.
A segmentacao faz parte de um processo maior, que é a classificagcdo da imagem,
esta pode ser realizada através de diversas formas, uma delas refere-se a extragao
da borda/contorno dos objetos, podendo representar uma cena apenas com as
areas de interesse (CARVALHO, 2003).

1.1 Obijetivo

Este trabalho possui como objetivo realizar a segmentacdo de imagens
digitais, para isso serdao comparados os diversos meétodos de segmentagdo que
envolvem tanto a area de processamento digital de imagens quanto a de redes
neurais artificiais, esta faz uso de algoritmo inteligente, verificando quais dentre as
varias técnicas empregadas realiza a melhor segmentacéao, ou seja, qual € capaz de
extrair melhor o contorno dos objetos.
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1.2 Motivacéao

Artero e Tommaselli (2002) relatam que embora exista um grande numero de
técnicas de segmentagdo de imagens digitais, a maioria delas ndo consegue
apresentar bons resultados em todas as situagdes, podendo ocorrer omissao de
alguns detalhes no contorno da imagem, esses se diferenciam pela quantidade de
caracteristicas que sao capazes de extrair dos objetos pertencentes a cena, e isto
pode corresponder ao maior ou menor detalhamento. O menor detalhamento torna o
resultado ndo significativo devido a ndo resolugéo de todos os problemas presentes
na imagem, isto ocorre pelo fato da técnica empregada ndo promover a solugao de
um problema especifico (NEVES, 2001).

O tipo da imagem também influencia na escolha do método a ser aplicado,
visto que cada uma possui caracteristicas especificas, podendo ocorrer variancias
no formato dos objetos pertencentes a cena, baixo ou alto contraste, qualidade,
equipamento de digitalizacéo, entre outros (RIBEIRO, 2006).

Estes tipos de problemas podem afetar diretamente areas as quais o
processamento de imagens é empregado. Um dos principais problemas que pbde
ser verificado € em imagens médicas, onde os detalhes demonstram extrema

importancia e sua omissao pode ser prejudicial aos laudos e diagndsticos médicos.

1.3 Dispositivo do Trabalho

Além deste capitulo o trabalho esta composto de mais sete capitulos,
conforme a descricdo sumaria abaixo:

Capitulo 2: A Imagem e as Técnicas para a sua Melhoria — Define
brevemente o processamento de imagens e apresenta a técnicas que permitem a
melhoria da imagem.

Capitulo 3: Segmentacdo de Imagens — Relata as segmentagdes de
imagens digitais, relacionadas a area de processamento de imagens, e suas
respectivas caracteristicas.

Capitulo 4: Redes Neurais Artificiais — Historico, conceitos de uma forma
geral, e a breve explicacdo da rede Self-Organizing Map (SOM), a qual sera
empregada para realizagdo da segmentacao de imagens.
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Capitulo 5: Aplicagées de Segmentagdao de Imagens — De uma forma
geral, estdo mencionados alguns trabalhos que foram desenvolvidos atualmente que
envolvem a area de segmentacgao de imagens.

Capitulo 6: Materiais e Métodos — Descricido dos materiais utilizados para a
implementagéo do projeto e detalhamento da metodologia aplicada.

Capitulo 7: Resultados e Discussdoes — Apresentacdo dos resultados
obtidos com as técnicas aplicadas e avaliagao e discussao dos resultados colhidos.

Capitulo 8: Conclusdes — Conclusdes finais sobre o trabalho.

Referéncias Bibliograficas — Bibliografia consultada e utilizada no decorrer

do desenvolvimento da pesquisa.
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2 A IMAGEM E SUAS TECNICAS PARA MELHORIA

Silva (2003) revela que o processamento de imagens consiste em técnicas
que tentam extrair informag¢des das imagens, como textura, densidade, volume e
area, por exemplo. As técnicas que tratam da compressao, reconstrucao e deteccao
de bordas em objetos, também s&o do escopo do processamento de imagens. O
interesse nesta area tem crescido nos ultimos anos, inumeras técnicas tém sido
pesquisadas para aplicagdes diversas como biolook (para retratos falados),
biometria, fotogrametria, aplicagcbes militares, automacgdo industrial, aplica¢des
meédicas e outras. Este interesse tem resultado em pesquisas para desenvolvimento
de hardware e software.

Torres (2006) diz que as técnicas de processamento pode ser dividida em
dois estagios o pré-processamento e analise de imagens. O pré-processamento
consiste em técnicas que procuram melhorar a qualidade de imagens para a
interpretacdo humana ou de maquina. Ja a analise de imagens retira as informacdes
necessarias para uma aplicacao especifica, onde a entrada do processamento é
uma imagem enquanto a saida € sua descricdo, podendo também ser entendido
como redugao dos dados mantendo o conteudo de informagao relevante para uma
dada aplicagcdo. A Figura 2.1 representa, de uma forma simples, os
procedimentos/etapas que sao realizadas para processar uma imagem, que vai
desde a aquisi¢cao da imagem até a analise final do resultado.

No ambito de processamento de imagens, serdo vistas as diversas técnicas
que envolvem o pré-processamento, ou seja, a melhoria em alguns pontos da
imagem, removendo dados indesejaveis e realgando os importantes, pois o ruido &
um problema muito comum e pode assumir varias formas diferentes, trazendo
resultados indesejaveis e requer diferentes técnicas de remocéao, e isto pode ser

visto através dos itens dispostos a seguir.
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Problema

¥
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Figura 2.1 — Etapas do processamento de imagens

Fonte: Marques Filho e Vieira Neto, 1999, p. 9.

2.1 Imagem

Uma imagem monocromatica pode ser descrita matematicamente por uma
funcao f(x,y) da intensidade luminosa, sendo seu valor proporcional ao brilho (ou
nivel de cinza) da imagem naquele ponto, ja as imagens coloridas com padrao RGB
(Red, Green, Blue) que sao formadas pelas cores primarias aditivas.

A aquisicdo da imagem tem como fungdo a conversdao de uma imagem em
uma representagcao numerica. Para isso deve-se ter um digitalizador que converte o
sinal elétrico analégico em informacgao digital, isto €, que pode ser representada
através de bits 0 ou 1. Em seguida ocorre a conversiao de uma cena tridimensional
em bidimensional, onde a propria cAmera ou outro dispositivo realiza essa tarefa.
(MARQUES FILHO e VIEIRA NETO, 1999).

2.2 Histograma

O Histograma de uma imagem é a representacdo dada pela distribuigao

estatistica ou percentual dos niveis de cinza em termos do numero de pixels com
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cada nivel que a imagem possui. Ele fornece o numero de pixels e ndo sua
localizagdo na cena, permitindo também dar uma descricdo global da imagem.
Através da visualizacdo do histograma obtemos uma indicagdo da qualidade quanto
ao nivel de contraste’ e brilho médio (se a imagem é predominantemente clara ou
escura). O Histograma pode revelar também se ha ruido. Cada elemento é calculado
pela equacgéo 2.1. (FIALHO, 2006; MARQUES FILHO e VIEIRA NETO, 1999; NIXON
e AGUADO, 2002).

p,(rk)=n7" (2.1)

Onde:
0<rcs1
k=0,1, .., L-1,onde L é o numero de niveis de cinza da imagem digitalizada;
n = numero total de pixels na imagem;
pr(r) = probabilidade do k-ésimo nivel de cinza;

Nk = numero de pixels cujo nivel de cinza corresponde a k.

Marques Filho e Viera Neto (1999) afirmam que embora o histograma de uma
imagem fornega diversas informag¢des qualitativas (qualidade subjetiva global da
imagem, presenga ou nao de ruido etc.) e quantitativas (nivel de cinza minimo,
médio e maximo, predominancia de pixels claros e escuros etc.) somente podem ser

extraidas dispondo-se da imagem propriamente dita.

2.3 Equalizacéo de Histograma

A técnica de equalizagdo de histograma € utilizada para obter a maxima
variancia do histograma obtendo um aumento ou também alargamento do contraste?
dos objetos na cena, realgando diferencas de tonalidades e possibilitando o melhor

discernimento das informagdes contidas na imagem. No histograma equalizado ha

' Alto e baixo contraste estdo relacionados ao espagamento médio entre as raias do histograma. Ja o
termo “bom contraste” exprime a distribuicdo equitativa das raias do histograma ao longo da escala

de cinza.

2 Contraste é a medida qualitativa que esta relacionada com a distribuicdo dos tons de cinza em uma
imagem.
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uma distribuicdo mais uniforme (redistribuicdo) dos niveis de cinza (0 numero
percentual de pixels de qualquer nivel de cinza é praticamente o mesmo). No
histograma da imagem original os niveis de cinza estdo concentrados nas baixas
intensidades. Esta técnica também pode ser aplicada apenas em trechos de
imagens, real¢cando detalhes de pequenas por¢des (SOUZA e CORREA, 2007;
MARQUES FILHO e VIEIRA NETO, 1999; FIALHO, 2006). A formula de equalizagao
do histograma é através da funcdo de distribuicdo acumulada (cdf — cumulative

distribuition function) e pode ser expressa pela equagéao 2.2.

5 =T =X 2= 3 p.(r)) 22)
=0 n Jj=0
Onde:
0<rcs1
k=0,1,...,L-1
2.4 Realce

De acordo com Marques Filho e Viera Neto (1999) o objetivo das técnicas de
realce é processar uma certa imagem de modo que a resultante seja mais adequada
que a original, ou como Torres (2006) diz, para que o resultado seja mais apropriado
para uma aplicagao especifica, pois o resultado pode ser bom em uma aplicagao e
nao corresponder ao esperado em outra. Marques Filho e Viera Neto (1999)
ressaltam que é importante verificar que a interpretacdo depende do conhecimento
prévio do observador a respeito das imagens analisadas e que n&o existem técnicas
capazes de resolver todos os problemas que uma imagem digital possa apresentar.
O melhoramento da imagem é obtido através de técnicas como melhoramento de
contraste ou filtragens aplicadas com finalidades especificas enfatizando
caracteristicas de interesse ou recuperando imagens que sofreram algum tipo de
degradacdo devido a introducdo de ruido, perda de contraste ou borramento
(CARVALHO, 2003).

Torres (2006) afirma que ndao ha uma teoria geral para o realce de imagens,

pois quando a imagem € processada para a interpretacdo visual, o observador &
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quem julga a qualidade do desempenho de um método particular. A avaliagédo visual
da qualidade da imagem & um processo subjetivo, tornando dificil elaborar uma
definicdo do que seja uma boa imagem através do qual se possa comparar o
desempenho do algoritmo. Porém quando o problema envolve processamento de
imagens para percepgao por maquinas, a tarefa de avaliagdo € um pouco mais facil,
mas mesmo assim o critério de desempenho deve ser bem definido, pois o analista
tera que realizar diversas tentativas antes de estabelecer uma abordagem adequada

de processamento.

2.5 Filtragem por Mediana

Uma das principais dificuldades do método de suavizacido é que ele borra as
bordas e outros detalhes. Se o objetivo for alcangar a redugéo de ruido em vez de
borrar, uma abordagem alternativa consiste no uso de filtros por mediana. Isto &, o
nivel de cinza de cada pixel & substituido pela mediana dos niveis de cinza na
vizinhanca daquele pixel, ao invés da meédia, sendo que a caracteristica a ser
preservada € a agudeza das bordas (GONZALEZ e WOODS, 2000; MARQUES
FILHO e VIERA NETO, 1999).

Carvalho (2003 apud FALCON, 2002) revela que o objetivo do filtro da
mediana € substituir o pixel central de uma matriz, geralmente 3x3, pelo valor que
estiver na mediana desses pixels ordenados de forma crescente de nivel de cinza.
Este filtro baseia-se no fato de que se um ponto for um ruido, ao colocar em ordem
crescente o ponto central e sua vizinhancga, o ruido tende a ficar no extremo da
ordem disposta, onde ao aplicar o filtro, este é substituido pelo valor mediano do
conjunto de pixels da matriz. Diferentemente do filtro da média, que também utiliza
uma matriz de pixels, porém substitui cada pixel da imagem pela média de seus

vizinhos.
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2.6 Filtragem Espacial Passa-Alta

Este filtro é aplicado a imagem para destacar os pixels brilhantes
circundados por pixels mais escuros, sendo aplicado para a detecgao de pontos
isolados.

Segundo Gonzalez e Woods (2000) a forma para implementar um filtro passa-
alta indica que é necessario que o filtro possua coeficientes positivos préoximo ao
centro e negativos na periferia, assim como o exemplo visto na Figura 2.2 de uma

mascara 3x3.

1 -1 -1 -1
-X/-1 18 |1
9 |1 11 |41

Figura 2.2— Filtro passa-alta com mascara 3x3
Fonte: Marques Filho e Vieira Neto, 1999, p. 96.

Os autores continuam dizendo que na implementacao do filtro, a soma dos
coeficientes €& zero, assim quando a mascara esta sobre uma area de niveis de
cinza constante ou de pequena variagdo, a saida é zero ou muito pequena. A
reducédo do valor médio de uma imagem para zero implica que a imagem deve ter
alguns niveis de cinza negativos, como empregamos apenas niveis positivos, o
resultado da filtragem envolve alguma forma de mudanga na escala e/ou excluséao
(“clipping”) de modo que os niveis de cinza do resultado final cubram o intervalo [0,
L-1] (GONZALEZ e WOODS, 2000; MARQUES FILHO e VIERA NETO, 1999).
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3 SEGMENTACAO DE IMAGENS

A segmentacdo consiste no processo de identificagdo de objetos que
possuam caracteristicas semelhantes em uma imagem. Segmentar uma imagem
consiste em particiona-la em regides de pixels relevantes para uma dada aplicagéo,
ou seja, dividir a imagem em unidades significativas dos objetos de interesse, mas a
subdivisdo depende do problema que se pretende resolver, pois devem ser
segmentados apenas os objetos de interesse que compde a cena, ndo havendo a
necessidade de segmentar os objetos que ndo sao relevantes ao projeto que se
deseja desenvolver (MARQUES FILHO e VIEIRA NETO, 1999; GONZALEZ e
WOODS, 2000). A segmentacao consiste em duas tarefas basicas: identificagcao e
delineamento. A identificagdo indica a posi¢ao aproximada do objeto de trabalho na
cena e o delineamento extrai sua extensdo na imagem. Seres humanos executam a
primeira tarefa com relativa facilidade, mas o computador é capaz de executar a
segunda com muito mais precisao que os seres humanos. A dificuldade da maquina
na identificacdo de objetos se deve a falta de uma descricdo global dos objetos na
forma de um modelo matematico (LIMA, 2006).

Pratt (2007) diz que a segmentagdo nao envolve classificagdo de cada
segmento. O segmentar apenas subdivide uma imagem; ele ndo tenta reconhecer
os diferentes segmentos ou seus relacionamentos.

Uma boa segmentacgao significa que “as regides de uma segmentagao devem
ser uniformes e homogéneas com respeito a alguma caracteristica (niveis de cinza,
por exemplo). Regides adjacentes precisam ter valores significativamente distintos
em relacao a caracteristica nas quais elas sdo homogéneas. Por fim, as bordas das
regides precisam ser simples, ou seja, unicas e continuas” (ESPINDOLA e
CAMARA, 2007 apud Haralick e Shapiro, 1985).

Gonzalez e Woods (2000) revelam que a segmentacdo € uma das tarefas
mais dificeis em processamento de imagens, pois determina o sucesso ou fracasso

na analise da imagem.
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3.1 Deteccao de Bordas/Contornos

Segundo Fialho (2006) a borda € uma das técnicas basicas utilizadas pela
visdo humana no reconhecimento de objetos. Ela € definida por uma mudanga ou
mesmo uma descontinuidade e variacdo abrupta na intensidade dos niveis de cinza
entre duas regides relativamente homogéneas. Encontrando-se os pontos em que a
derivada é um ponto maximo, tem-se a borda dos objetos, pois este é um processo
de localizagdo e realce dos pixels da borda, aumentando o contraste entre o
contorno e o fundo. Este tipo de detecgdo € a abordagem mais comum para a
deteccdo de descontinuidades significativas nos niveis de cinza, pois os pontos e
linhas isoladas n&o sido ocorréncias frequentes na maioria das aplicacdes praticas,
um operador que é sensivel a estas mudancas operara como um detector de

bordas.

3.1.1 Laplaciano

“‘Embora o filtro laplaciano seja insensivel a rotagdo e, portanto capaz de
realgcar ou detectar bordas em qualquer direcdo, seu uso é restrito devido a sua
grande suscetibilidade a ruido” (NEVES, 2001, p. 10).

Gonzalez e Woods (2000) revelam que o Laplaciano possui a exigéncia de
que o coeficiente associado ao pixel central seja positivo e que os pixels externos
sejam negativos. Este filtro ndo é muito utilizado para a detec¢ao de bordas, pois é
muito sensivel ao ruido e produz bordas duplas, sendo incapaz de detectar a diregcao

da borda. A Figura 3.1 demonstra a mascara utilizada pelo filtro laplaciano.

0110
4[4 [
0 10

Figura 3.1— Mascara do filtro Laplaciano
Fonte: Gonzalez e Woods, 2000, p. 301.
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3.1.2 Roberts

O método de Roberts é o detector de bordas mais antigo. Possui algumas
desvantagens, uma delas é que certas arestas sdo mais realgadas que
outras, mesmo com magnitudes iguais. O resultado de sua aplicagdo pode
ser uma imagem com altos valores de cinza em regides com limites bem
definidos e baixos valores em regides com limites suaves (NOGUEROL,
2008).

Gonzalez e Woods (2000) relatam que este filtro pode ser implementado
através do uso de mascaras de tamanho 2x2, como no exemplo da Figura 3.2.
Essas mascaras sdo chamadas de operadores cruzados de gradiente de Roberts. O
diferencial € que mascaras de tamanho par sao incbmodas de se implementar, por
tal motivo € necessario o uso de valores absolutos, que sédo calculados através das

equacoes 2.5.

110 "0 | 1
0o 1 | ™= o

Figura 3.2 — Mascaras do filtro de Roberts
Fonte: Gonzalez e Woods, 2000, p. 143.

Mx =

Vf:|zs_zsl+|15_zsl VJC:|ZS_Z9|"'|56_ZS| (2.5)

Onde, z, corresponde ao nivel de cinza da imagem original, que pode ser
representada através da Figura 3.3, onde a mesma esta representada por 9 pixels

apenas.

Z1 | Z2 | Z3
Z4 | Z5 | Zs
Z7 | 28 | Z9

Figura 3.3 — Regiao da figura original

3.1.3 Prewitt

O operador de Prewitt € mais resistente ao ruido, pois diferencia e suaviza a
imagem, atenuando os efeitos negativos do ruido, pode ser utilizado para

implementar a equacéo 2.6. Este utiliza duas mascaras que sé&o convolucionadas
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com a original, podem ser visualizadas na figura 3.4. Este operador & muito
semelhante ao operador de Sobel, o que os diferencia sdo os pesos dos pontos
vizinhos do pixel central, onde Prewitt possui menos peso, produzindo bordas
diagonais mais atenuadas (GONZALEZ e WOODS, 2000; NOGUEROL, 2008).

V= (2, +25+20) (2, +2, + 23) |+ (25 + 2g + 20) — (2, + 2, + 27) | (2.6)
10 -1] 1 -1 0 1
MX: O O O My: '1 0 0
1 1 1 -1 0 1

Figura 3.4 — Mascaras do operador de Prewitt
Fonte: Gonzalez e Woods, 2000, p. 143.

3.1.4 Sobel

O operador de Sobel realga as bordas da imagem em certas diregoes,
baseando-se na aplicagdo do gradiente. Possui uma propriedade que permite
detectar se um pixel pertence ou ndo a borda independente dos vizinhos, isto €,
cada pixel é processado de forma independente. E muito sensivel ao ruido e a
iluminagdo (NOGUEROL, 2008).

O operador de Sobel utiliza-se de mascaras 3x3 e isso o0 torna menos
sensivel ao ruido em relagao ao filtro de Roberts, que utiliza mascara 2x2, tornando
os resultados mais precisos e a computagdo mais complexa (FIALHO, 2006). A
matriz representando a mascara do operador de Sobel esta representada na Figura
3.5.

11 -2 ] -1 110 |41
Gx=| 0| 0] 0] Gy={2 |0 |-2
1] 2 1 110 |41

Figura 3.5 — Mascaras do operador de Sobe/
Fonte: Neves, 2001, p. 9.
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3.1.5 Canny

De acordo com Fialho (2006) o filtro de Canny é considerado uma das
técnicas mais robustas e de melhor desempenho computacional, pois seu criador J.
Canny (1986) definiu um conjunto de metas que o detector deveria possuir que s&o:
taxa de erro (deveria achar e detectar somente as bordas, onde nenhuma deveria
faltar), localizacao (distancia entre os pixels encontrados pelo detector e a borda real
deve ser a menor possivel), resposta (o detector ndo deve identificar multiplos pixels
de borda onde somente exista um pixel). Isto foi realizado para que pudesse atingir o
objetivo de ser um detector de bordas 6timo, pois busca a eliminagdo da
fragmentagao das bordas causadas pelo ruido da imagem (VALE e POZ, 2002).

Vale e Poz (2002) dizem que o Canny realiza a localizagdo do gradiente de
maior amplitude da imagem, de forma a minimizar o numero de bordas da regido, o
procedimento é feito por uma técnica chamada de “ndo maxima supressao” que atua
reduzindo a espessura dos contornos de um pixel. Em seguida é realizada a
limiarizacdo, em que os detectores de borda trabalham apenas com um limiar T
qualquer, ja o operador Canny utiliza dois limiares, um de alta e um de baixa. Se o
valor de uma borda ultrapassa o limiar de baixa o mesmo € aceito, enquanto se o
valor for menor que o limiar de baixa o mesmo é rejeitado. Para os valores de borda
situados entre os dois limiares serdao aceitos os pixels que estiverem conectados de
forma a se obter uma boa resposta. A vantagem deste procedimento € que mais
pontos sdo conectados facilitando a determinagdo de contornos e dando maior

consisténcia aos resultados obtidos.

3.1.6 Gaussian e Zero Crossing

Zero Crossing € a técnica de deteccao de bordas baseada na funcao
laplaciana, pois procura os zeros que constituem a fungao (onde a funcao de /laplace
muda de sinal) que geralmente corresponde a zonas de contorno. Ja o filtro
Gaussiano suaviza a imagem reduzindo as variagdes de cores ou niveis de cinza
(RUEDA, 2007).
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3.2 Ligacao de Bordas e Deteccao de Fronteiras

As técnicas descritas na secdao 3.1 detectam descontinuidades de
intensidade, onde raramente caracterizam completamente uma fronteira, isto se
deve a ruidos, quebra de fronteiras devido a iluminacdo n&do uniforme e a outros
efeitos que introduzem descontinuidades de intensidades. Portanto os algoritmos de
deteccdo de borda sdo seguidos de procedimentos de deteccdo de fronteiras,
desenvolvido para juntar e organizar os pixels de bordas em fronteiras significativas
(GONZALEZ e WOODS, 2000).

A descontinuidade é responsavel por particionar uma imagem com base na
informacdo de uma mudanga abrupta do nivel de cinza ou textura, sendo

normalmente utilizado na detecg¢ao de pontos isolados, linhas e bordas

3.2.1 Crescimento de Regido (Region Growing)

O método de crescimento de regido é realizado através do agrupamento dos
pixels vizinhos, de mesma amplitude (buscando a similaridade entre os pixels), ou
sub-regides em regides maiores para formar uma regiao segmentada (GONZALEZ e
WOODS, 2000; PRATT, 2007; SILVA, 2003).

Pratt (2007) revela que este método proporciona razoavelmente a
segmentacdo de cenas simples, com poucos objetos e pouca textura, mas nao
possui um bom desempenho em cenas mais complexas.

Este processo inicia-se com a escolha de um pixel (deve ser quase sem
ruido) ou grupo de pixels (para fornecer algum grau de tolerancia para o ruido nas
imagens) como semente, escolha esta que pode ser manual ou automatica e o pixel
semente deve fazer parte do objeto a segmentar. A escolha manual é realizada pelo
usuario que seleciona um conjunto de sementes que sdo colocadas em areas de
homogeneidade visual (SILVA, 2003; PRATT, 2007).

Silva (2003) diz que apdés a escolha da semente os pixels vizinhos sao
testados, um de cada vez, e adicionados a semente para o crescimento de regido,
0s novos pixels sao adicionados de acordo com a similaridade sob o critério de
uniformidade, o procedimento é repetido até que nenhum pixel seja mais adicionado,
sendo que as regides adjacentes da parte semeada (n) seja reunida em uma
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fronteira comum (PRATT, 2007). O objeto é entédo representado por todos os pixels
aceitos durante o procedimento de crescimento.

Podemos encontrar alguns problemas ao realizar o crescimento de regiéo,
que sdo: a selegcdo de sementes que representam adequadamente as regides de
interesse (se for escolhido de forma errbnea, pode gerar fragmentagcdo ou mistura
das regides que ndo caracterizam o objeto de interesse e caso 0 processo seja
inicializado em pontos distintos, pode levar a distintos crescimentos de regides); a
selegao de propriedades apropriadas para a inclusdo de pontos nas varias regides
durante o processo de crescimento. A selecado de critérios de similaridade depende
do problema em consideragédo, mas também do tipo de dados (imagem) disponiveis.
Outro problema é o estabelecimento de uma condicédo de parada, pois o crescimento
de regidao deve parar quando nenhum outro pixel satisfizer os critérios de incluséo
naquela regidao. A vantagem deste método esta no fato de ser capaz de segmentar
corretamente regides que possuem a mesma propriedade e estdo espacialmente
separadas, podendo haver a conexao dessas regides (GONZALEZ e WOODS,
2000; SILVA, 2003).

A Figura 3.6 demonstra um exemplo de segmentagao por crescimento de

regiao, com as representagao das etapas que o algoritmo o realiza.

(d)

Figura 3.6 — Exemplo de crescimento de regiao
Fonte: Gonzalez e Woods, 2000, p. 328.

3.2.2 Divisao e Juncao de Regides (Split and Merge)

Silva (2003) revela que em uma imagem pode haver a subdivisao (splitting)
da mesma em um conjunto de regides arbitrarias e disjuntas. Para uma imagem
quadrada, podemos subdividi-la em quadrantes cada vez menor. Mas nao podemos

realizar apenas a subdivisdo, pois a particao final podera conter regides adjacentes



31

com propriedades idénticas, por isso é feita a fusdo destas regides seguindo o
mesmo critério da divisdo. A combinacgao da divisdo com o agrupamento das regides
€ denominado splitting-and-merging. A técnica considera a imagem, inicialmente,
como unico segmento, divide-a em seguida em quatro sub-regides, se a regido néo
atender ao critério de homogeneidade dos niveis de cinza, apos atingir o limite, as
regides vizinhas e similares sdo agrupadas.

A Figura 3.7 representa uma imagem quadrada, onde é realizada a diviséo
em quadrantes, como pode ser visto esta divisdo pode ser representada por uma
arvore, por tal motivo esta representacdo pode ser chamada de quadtree, pois cada
no possui exatamente quatro descendentes (GONZALEZ e WOODS, 2000). A raiz
da arvore corresponde a imagem inteira e cada n6 corresponde a uma subdiviséo

(neste caso apenas o R4 foi novamente dividido).

L ORORONO),

Ry | Ra

OROROND

Figura 3.7 — Imagem particionada e a representacéo da arvore correspondendo aos

Ry

quadrantes formados
Fonte: Gonzalez e Woods, 2000, p. 329.

3.2.3 Divisor de aguas (Watershed)

De acordo com Silva (2003) a segmentacdo de Watershed pode ser
imaginada como duas ou mais regides de planicies separadas por uma ou mais
montanhas. Cada regidao tem seu proprio vale (minimo), e estes vales séao
perfurados e inundados. A agua penetra verticalmente preenchendo a superficie
topografica. Durante o preenchimento dois ou mais fluxos provenientes de minimos
diferentes podem unir-se. Os diques (picos) construidos para evitar a jungcdo de
aguas constituem as linhas divisérias, também conhecida como linhas de

Watershed. Os niveis de cinza de uma imagem indicam a altitude no ponto de
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relevo. As regides de interesse sdo tratadas como bacias de captagdo ou retengéo
(Catchment Basin — CB).

A segmentacdo de Watershed consiste na determinacdo das bacias de
retencédo a partir de primitivas do tipo de regido e contorno. Este método pode ser
relacionado a segmentacdo através do gradiente morfolégico, onde os contornos
dos objetos da imagem, que podem ser visualizados em regides onde os niveis de
cinza mostram uma rapida variagao, porém grande parte das bordas resultantes n&o
pertence ao contorno dos objetos. Portanto a aplicagdo do Watershed diretamente
na imagem gera o fendmeno da segmentagcdo excessiva (oversegmentation), pois
este método é muito sensivel a ruido, com isso, bacias simples tendem a produzir
resultados que sdo mais segmentados, por tal motivo devem ser aplicados métodos
no algoritmo de Watershed para reduzir a segmentagcdo (SILVA, 2003; PRATT,
2007). Como podemos ver na representagdo 3.8 a imagem original e apos a
aplicacao do algoritmo de segmentacao utilizando apenas a técnica de Watershed

causando a excessiva inundacdao dos minimos.

Figura 3.8 — Representagao da imagem original e a aplicagdo da segmentacgao de
Watershed

A Figura 3.9 representa a segmentacdo de Watershed como uma bacia
hidrografica, onde cada mudanga na similaridade dos pixels ocasiona a diferenca

entre os picos e os minimos (vales).



Bacias de captagéo

Watersheds

Minimos

Figura 3.9 — Relevo topografico da bacia de Watershed com as linhas divisérias,

minimos e bacias de captacéao



34

4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais (RNAs) é uma estrutura inspirada no
funcionamento do cérebro humano, cujo objetivo € realizar tarefas sobre as quais os
humanos sado melhores.

Na literatura podemos encontrar definicbes como:

“Uma rede neural € uma maquina que é projetada para modelar a maneira
como o cérebro realiza uma tarefa particular ou funcao de interesse; a rede
€ normalmente implementada utilizando-se componentes eletrénicos ou é
simulada por programagdo em um computador digital” (HAYKIN, 2001, p.
28).

“As RNAs sao sistemas paralelos e distribuidos compostas por unidades de
processamento simples (nodos) que calculam determinadas fungbes
matematicas (normalmente nao-lineares). Tais unidades sao dispostas em
uma ou mais camadas e interligadas por um grande numero de conexdes,
geralmente unidirecionais. Na maioria dos modelos, estas conexdes estao
associadas a pesos, 0s quais armazenam o conhecimento representado no
modelo e servem para ponderar a entrada recebida por cada neurbnio da
rede [...]" (BRAGA et al., 2000, p. 1).

4.1 Historico

O primeiro modelo artificial de um neurdnio biolégico teve inicio em 1943 com
o trabalho de McCulloch e Pitts, onde se concentraram em descrever o modelo e
apresentar as capacidades computacionais do que apresentar as técnicas de
aprendizado, este modelo realizaria a computacédo de qualquer fungdo computavel.
O segundo trabalho mais significativo foi o de Hebb (1949) com o livro The
Organization of Behavior, onde é apresentado pela primeira vez a formulagcédo de
uma regra de aprendizagem através da variagdo dos pesos de entrada dos
neurénios (HAYKIN, 2001; BRAGA et al., 2000).
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Haykin (2001) relata que Resenblatt introduziu uma nova abordagem para o
reconhecimento de padrbes (1958) em seu trabalho sobre o perceptron, método
inovador de aprendizagem supervisionada. Seu trabalho foi intitulado teorema da
convergéncia do perceptron. Em 1960, Widrow e Hoff usaram o algoritmo do minimo
quadrado médio para formular o Adaline (Adaptive Linear Element). Mas em 1969
veio o livro de Minsky e Papert que demonstraram que existem limites para o
perceptron de unica camada em relagdo aquilo que podem calcular. Ja em 1973
surgiram os mapas auto-organizaveis utilizando aprendizagem competitiva, foi um
trabalho de simulagdo computacional desenvolvido por Malsburg. Nos anos 80
ressurgiu o interesse por redes neurais, e Grossberg estabeleceu um novo principio
de auto-organizac&o conhecido como teoria da ressonancia adaptativa (ART). Em
1982, Hopfield criou a técnica de realimentagdo em redes neurais, ou seja, € a
execucao de redes recorrentes com conexdes sinapticas simétricas. Neste mesmo
ano Kohonen publica um artigo sobre os mapas auto-organizaveis utilizando uma
estrutura de rede unidimensional ou bidimensional. Ackley, Hinton e Sejnowski
(1985) desenvolveram a maquina de Boltzmann, que foi a primeira realizagcdo bem
sucedida de uma rede neural de multiplas camadas, apesar do algoritmo de
aprendizagem da maquina nao ter se mostrado tdo eficiente do ponto de vista
computacional como o de retropropagacéao (back-propagation) que foi desenvolvido

apenas no ano de 1986 por Rumelhart, Hinton e Willians.

4.2 Arquiteturas das RNAs

A arquitetura de uma RNA define a forma como os neurbnios estao
estruturados. Poder ser diferenciada pelo em fungdo do niumero de camadas ou em
relacao ao tipo de conexdes que podem haver entre os neurdnios.

Em relacéo aos tipos de conexdes podem classificadas em: (a) feedforward e
(b) feedback.

(@) Feedforward sao redes em que todos os pontos de conexdao sao
passados para frente. A rede é totalmente conectada, ou seja, cada neurbnio de
uma camada da rede esta conectado a todos os neurdnios da camada anterior,
conforme demonstrado na Figura 4.1 (BRAGA et al. 2000; HAYKIN, 2001).
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Figura 4.1 — Exemplos de rede Feedforward

(b) Feedback (ou recorrente) possui ao menos um lago de realimentagéo,
onde podemos ter a saida ligada a entrada da mesma camada, camadas anteriores,

camadas alternadas. Podemos visualizar o exemplo conforme a Figura 4.2

Ry
—» —»
a)

Figura 4.2 — Exemplos de redes Feedback

“A maneira pela qual os neurbnios de uma rede neural estao estruturados
esta intimamente ligada com o algoritmo de aprendizagem usado para treinar a rede
[...]" (HAYKIN, 2001, p. 46).

4.3 Aprendizagem

O processo de aprendizagem de uma rede neural consiste em, através de
exemplos, com base em um conjunto de entradas e as fungdes neurais (ajustes dos
pesos sinapticos) irdo gerar os valores de saida.

Braga et al. (2000) relata que o aprendizado é desenvolvido através de
diversos métodos de treinamento, e o que diferenciam esses métodos é o algoritmo
de aprendizado. Estes algoritmos basicamente diferem pela maneira pela qual o

ajuste dos pesos é feito.
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Ha duas formas de aprendizado, o supervisionado este € definido como se
um professor fornecesse a resposta correta ao treinamento da rede (HAYKIN, 2001).
Durante o treinamento de uma RNA, pares de entradas e saidas desejadas sao
apresentadas. O objetivo é a ajustar os parametros da rede (os pesos sinapticos), de
forma que o erro seja minimizado, pois pequenos ajustes sdo feitos nos pesos a
cada etapa do treinamento até que a saida da rede seja igual a saida real
(AZEVEDO et al., 2000; BRAGA et al., 2000). Ja o outro tipo de aprendizado € o
ndo-supervisionado que oferece apenas os pares de entrada e nao requer um
professor, isto €, ndo ha saida desejada. A RNA recebe padrées de entrada e
organiza estes arbitrariamente em categorias. Quando uma entrada é apresentada a
rede, a RNA fornece uma resposta de saida indicando a classe a qual a entrada
pertence (AZEVEDO et al., 2000).

4.4 Mapa Auto-Organizavel (SOM)

A rede SOM (Self-Organizing Map) também é conhecida como Mapa de
Kohonen, a rede leva este nome por ter uma estrutura topoldgica, porém nao é fixa
podendo assumir diversos formatos, embora o quadrado seja 0 mais comum. A
definicdo do formato mais adequado depende do problema atacado e da distribuicdo
dos dados, geralmente o formato € definido por tentativa de erro (BRAGA et al.,
2000).

Haykin (2001) revela que o interesse na constru¢gdo de mapas topograficos
artificiais se concentra que aprendam através da auto-organizagao, inspirando-se na
neurobilogia.

E uma rede do tipo ndo supervisionada, utiliza aprendizado competitivo, onde
o padréao de entrada faz com que os neurbnios disputem entre si para serem
ativados, ou seja, para saber qual dessas unidades sera a vencedora e tera seus
pesos atualizados no treinamento. As unidades de entrada sao diretamente
conectadas as unidades de saida, e estas podem estar ligadas entre si via conexdes
laterais (BRAGA et al., 2000; HAYKIN, 2001).

De acordo com Haykin (2001) cada neurbnio esta totalmente conectado com
todos os neurbnios de fonte da camada de entrada. Esta estrutura consiste no

arranjo de linhas e colunas dos neurdnios.
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“A topologia basica da rede possui 2 camadas: a camada de entrada 1 x N
que |é os vetores-padrao apresentados a rede e uma camada de saida
composta de uma matriz M x M de neurbnios que forma uma resposta uni
ou bidimensional ao padrdo apresentado” (Veja Figura 4.3) (AZEVEDO et
al., 2000, p. 101).

Braga et al. (2000) relata que a vizinhanga define quantos neurénios em torno
do vencedor terdo seus pesos ajustados, ou seja, é definida a area de influéncia do
neurdnio vencedor, ou seja, serdo atualizados os pesos do neurbnio vencedor e
seus vizinhos que estdo dentro de um determinado raio. Durante o treinamento a

taxa de aprendizado e o raio sdo continuamente decrementados.

y Camada
Grade Nx N / PR R Competitiva

Unidade
{el,e2 .., en) Vetor de Entrada

Figura 4.3 — Modelo de Kohonen

Azevedo et al. (2000) revela que essa rede é util principalmente no
reconhecimento de padrées, quando as classes a que devem pertencer o0s
elementos a serem reconhecidos ndao sdo conhecidos inicialmente.

O algoritmo de treinamento da rede, que o0 mesmo pode ser dividido nos
seguintes passos (HAYKIN, 2001; AZEVEDO et al., 2000):

1 — Inicializagao: atribuem os pesos de forma randémica as conexdes entre os
neurdnios das camadas de entrada e de saida, ou seja, seus valores sdo adquiridos
de forma aleatdria. E importante que este vetor de pesos seja normalizado.

2 — Amostragem: retira-se uma amostra do vetor de x (entrada) que possui
dimensao igual a m e representa o padrao de ativagdo que € apresentado a grade.

3 — Seleg¢ao do neurdnio vencedor: calcula o valor de “distancia” quadratica para
cada neurdnio de saida, em relacdo ao neurbnio de entrada. Este valor de

proximidade entre o valor de entrada e cada neurdnio da saida j de rede € medido
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através do parametro d; de Distancia Euclidiana®. A partir desta distancia deve-se
encontrar o neurbnio vencedor, ou seja, € aquele que possuir o padrdo mais
“préximo” ou “semelhante” ao apresentado.

4 — Atualizagao: Apenas os pesos das conexdes entre os neurdnios de entrada e a
regido composta pelo neurénio vencedor e sua vizinhanga seréo atualizados a cada

interacdo. A atualizacado dos pesos se da através da equagao 4.3.

w, (t+1) =w,; (@) +n(@)(e; () —w, (1)) (4.3)

O termo n(t) corresponde a taxa de aprendizagem do algoritmo e também tem seu

valor alterado a cada interacdo, segundo a relagao disposta na equagéao 4.4.
t
(i) = n((»[l - ;J (4.4)

Onde n(0) € o valor inicial de n que decresce ao longo das interagdes t, e T
corresponde ao valor maximo de interacdes possiveis.
5 — Continuagao: o passo 2 deve ser repetido até que nado sejam observadas

modificagdes significativas no mapa de caracteristicas.

Haykin (2001) revela que o algoritmo SOM de Kohonen é simples de ser

implementado, apesar de matematicamente ser dificil de analisar suas propriedades.

® Distancia Euclidiana: seja E um espaco euclidiano. Dado os vetores x e y € E, definimos a distancia

entre x e y, o comprimento do vetor x —y, isto é: d(x,y) = |[x —y|| 2 d(x,y) = \/(x =y, x— )
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5 APLICACOES DE SEGMENTACAO DE IMAGENS

Neste capitulo serdo apresentados alguns projetos desenvolvidos na area de
segmentacao de imagens digitais, abordando pesquisas que estado sendo realizadas

atualmente, demonstrando a importancia da realizagao desta pesquisa.

5.1 Areas de Atuacao

Inacio (2007) buscou trabalhar com imagens radiograficas dentarias visando
correlacionar as estruturas topoldgicas dentarias com patologias do foro
estomatolégico. Para isso realizou a melhoria na qualidade da imagem, onde
envolveram técnicas de minimizagcado de ruido e de técnicas de manipulacao de
contraste. Apoés a melhoria foram aplicadas técnicas de segmentagao por contorno,
as quais foram testadas para que pudesse ser avaliada qualitativamente a
periodontite, baseada na medicdo na perda de massa 6ssea alveolar. Por fim foi
proposto um protétipo de um sistema de informacdo e processamento para
radiologia odontoldgica.

Noguerol (2008) realizou testes com extratores de borda (Prewitt, Roberts,
Sobel, Canny, Laplacian) com o objetivo de desenvolver um sistema que visa
auxiliar exames patologicos, o software procura objetos que poderdo ser ovos,
encontrados os objetos, serdo identificados através de sua morfometria (area,
perimetro, circularidade, textura e coloragao).

Botelho (2007) utiliza o filtro de Sobel para a extracdo das bordas de
edificacoes, porém posteriormente ao filtro realiza o processo de binarizagao
seguido do afinamento das bordas. Seu projeto ndo visava a deteccédo de todos os
pontos da cena, e sim a delimitacdo apenas das bordas das edificacdes visando a
realizacdo do contorno utilizando cores, das quadras delimitadas pelo processo de
segmentacao, buscando-se a eliminagao de objetos isolados. Por fim foi realizada a

poligonagao dos telhados.
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Mossmann (2006) apresentou um trabalho de conclus&o de curso envolvendo
analise de imagens meédicas, em que para a efetuacdo da detecgdo de bordas
utilizou diversos filtros além do Canny, porém concluiu que em sua pesquisa O
operador que conseguiu obter a maior quantidade de detalhes das imagens médicas
foi o Canny.

Santos (2002) aplicou a transformada de Watershed para a deteccdo de
nodulos em mamas densas, onde seguiu 0s seguintes passos: apresentacdo da
imagem original; calculo do gradiente interno e externo para toda imagem; calculo e
armazenamento dos pixels mais brilhantes, que serdo marcados na imagem;
inversao do gradiente e calculo das distancias para montar o esqueleto através da
analise da vizinhanga, para eliminar pontos gerando zonas de influéncia; utilizando o
valor absoluto do gradiente constroi-se uma espécie de “topografia”, que sédo as
regidoes homogéneas e planas; “inundagéo das regides baixas”, a partir de pontos
minimos agindo como sementes para o crescimento de regides, onde a parada é o
gradiente da imagem; areas marcadas pelos diferentes “niveis de agua” formam os
segmentos separados formados pelas linhas da transformada de Watershed, a
imagem é binarizada e o nédulo é destacado do restante da imagem, obtendo assim
o resultado final.

Para minimizar esse problema, Silva (2003) em seu projeto de mestrado,
referente a segmentagcdo de imagens da regido pélvica, foram aplicados dois
métodos, onde o primeiro foi o proposto por Bucher que baseia-se na extragéo
manual de marcadores e na transformacdo homotdpica do gradiente pela
reconstrugdo geodésica, este nao obteve resultados satisfatorios. Ja o segundo
método foi o baseado em Bueno que baseia-se na geragdo de imagens mosaicos
através do multi-crescimento de regides e em seguida implementou-se a
transformada de Watershed.

Gato et. al. (2001) desenvolveu testes utilizando o algoritmo de Crescimento
de Regido para realizar a extracdo de feicdes automaticas. Foram desenvolvidos
seis testes que proporcionaram as seguintes mudangas no algoritmo: no teste 1
utilizou o critério de similaridade fixando valores para a média (mascara 3x3) e o
desvio padrao (correspondendo a 2); no teste 2 variou o tamanho da mascara (3x3,
5x5, 7x7, 9x9, 11x11, 13x13 e 15x15) e fixou o desvio padrao em 2; no teste 3 fixou
a mascara em 3x3 e variou o desvio padrao (2, 6, 10 e 14); no teste 4 variaram os
valores da mascara e do desvio padrao; no teste 5 utilizou a comparacao de meédias
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amostrais (« ), onde os parametros utilizados foram semente (11x11, 11x11 e 3x3),
varredura (3x3) e o (0.5%, 10% e 0.5%); no teste 6 foi realizada a segmentacéo
através do limiar capturado pelo histograma da imagem. Em cada um desses casos
foi visto que trouxeram pontos positivos bem como negativos.

Silva e Carvalho (2002) utilizaram o algoritmo de Crescimento de Regido para
que as imagens finais servissem de andlise dos ndédulos pulmonares, isso foi
realizado em pelo algoritmo em 3D por agregacao de voxes, o qual permite que os
médicos tenham maior interatividade e controle sobre a segmentacdo e
determinacdo dos parametros (limiar, fatia e semente) necessarios. O controle é
realizado através da barreira (usuario do sistema limita a regido de interesse) e da
borracha (permite ao médico apagar, antes ou depois da segmentacgéo, estruturas
indesejaveis).

No modelo apresentado por Galvanin (2007) utilizou-se a segmentagao por
Split and Merge para realizar a extracdo do contorno de telhados, em que
inicialmente foi realizada a divisdo do modelo digital de elevagdo (redugdo da
complexidade da cena retirando informagbes associadas a objetos baixos) e em
seguida realizou-se a fusdo bayesiana que consiste na redugdo da fragmentagao
das regides detectadas na divisdo recursiva (preservagdo dos objetos com altura
maior, facilitando o reconhecimento do contorno). A segunda etapa consistiu na
extracdo do contorno do telhado usando um modelo Markov Random Field no
contexto bayesiano (modela as relagdes espaciais).

Simbées (2000) apresenta a rede neural MLP para a realizagdo da
segmentacdo de imagens por classificagcdo de cores. Tomou-se diferentes redes
(conjunto de redes treinadas com um determinado conjunto de exemplos e com
diferentes numeros de neurbnios), cada rede apresenta seu proprio ponto de
aprendizado. O subconjunto de treinamento foi tomado do conjunto de validagao
(este utilizou todos os pixels da imagem). Os resultados obtidos para a imagem
continua foi proximo de 100%, ja para a imagem degradé foi de 87%.

No projeto apresentado por Ribeiro (2006), foi utilizada a RNA para classificar
imagens mamograficas, se sdo normais ou possuem nodulos, diante do contorno.
Para a obtencdo dos atributos de textura foi utilizada a rede neural SOM e
Gaussianas. Realizou-se os mesmos testes com a rede MultiLayer Perceptron
(MLP), onde foram feitos os treinamentos e validagdes, obtendo um melhor
resultado. Ao final, obteve-se a separacdo de 5 classes possiveis de contornos,
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tanto utilizando tanto a rede SOM quanto a MLP, esta porém apresentou melhores
resultados. Este classificar foi incorporado ao sistema CAD que esta sendo

desenvolvido.
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6 MATERIAIS E METODOS

Este projeto tem por base o desenvolvimento de pesquisas experimentais e
laboratoriais (MATTAR NETO, 2002, p. 147), as quais estdo baseadas na utilizagdo
de estatisticas a partir da coleta de dados e suas respectivas analises, pois
primeiramente, deve-se programar o que se pretende colher e como a coleta devera
ser realizada, a pretensao final e como os dados serao tratados. Para isto, tem-se a
proposta de realizar a analise das formas que podem ajudar na melhoria em relagao
ao processo de extragado de caracteristicas pertencentes a imagem, visto que, séo
muitas as técnicas que realiza a segmentacéao.

As pesquisas laboratoriais foram divididas em trés fases: a primeira objetiva a
remogao de ruidos indesejaveis através da aplicacdo de técnicas de melhoria; a
segunda visa realizar a segmentagdo por contorno utilizando as técnicas de
processamento de imagens; e por fim a terceira fase, com a segmentagéo por
contorno obtida através da rede neural SOM. Ja para a realizacdo das pesquisas

experimentais teve que ser criado um banco de imagens préprio.

6.1 Banco de Imagens

Para a realizagdo dos ensaios experimentais foi criado um banco de imagens
proprio, onde estas foram selecionadas visando a diferenciacao das caracteristicas
dos objetos pertencentes a imagem.

Este banco totalizou oito imagens digitalizadas, onde destas quatro
correspondem a imagens médicas e as outras quatro a imagens cotidianas.

Das quatro imagens médicas, duas correspondem a radiografias de nédulos
mamograficos pertencentes as classes microlobulada e espiculada, as quais foram
cedidas do banco de imagens do LAPIMO (Laboratério de Analise e Processamento
de Imagens Médicas e Odontolégicas) do Departamento de Engenharia Elétrica
EESC/USP. As outras duas imagens médicas sao de radiografias dentarias cedidas

pela Universidade de Sao Paulo — Faculdade de Odontologia de Bauru. As
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digitalizacbes destas imagens foram feitas em scanner laser Lumiscan, salvando-as
e dispondo-as em formato Tagged Image File Format (tiff).

As quatro imagens restantes representam cenas cotidianas e foram obtidas
através da Internet e estdo representadas pelas imagens: da Lena®, de Santos
Dunmont®, do Museu de Arte de Sdo Paulo (Masp®) e da Avenida Paulista de Sao
José do Rio Preto’ e estdo dispostas em formatos bitmap e Join Photographic
Experts Group (jpeQ).

Estes tipos de imagens foram escolhidos buscando a variagédo das figuras que
as envolve, pois variam desde imagens que envolvem o dia-a-dia das pessoas,
como as fotos (Lena e Santos Dumont) e de locais de cidades (Av. Paulista e Masp)
até mesmo as que sédo desconhecidas pela grande maioria como as radiografias

dentarias e de nddulos mamograficos.

6.2 Softwares Utilizados

Para o desenvolvimento dos ensaios laboratoriais a codificagdo dos
algoritmos necessarios foi realizada utilizando o software Matlab versao 7.0 devido a
sua facilidade de manipulagdo com relagdo as imagens. Utilizou-se o software
Images® versdo 1.42, para gerar e salvar os histogramas das imagens, onde
puderam ser verificados os valores referentes aos niveis de cinza: a média, o inicio e
término e a maior quantidade por pixel.

A analise estatistica foi realizada no Microsoft Excel 2007, onde foi realizada a
inclusdo dos dados dispostos na aplicagcdo dos questionarios e onde foram
tabulados automaticamente os resultados finais e foram gerados os graficos de cada
imagem, onde representou a quantidade de pessoas que escolheram determinada

técnica de segmentacao, isto para cada uma das oito imagens.

* Obtido em: http://www.cs.uiowa.edu/~jorgen/ImagesWav/lena.png

® Obtido em: http://www.century-of-flight.net/Aviation%20history/up%20to%20WW %201/images/8a.jpg
® Obtido em: http://biocita.files.wordpress.com/2009/01/masp.jpg

” Obtida em: http://img78.imageshack.us/img78/6787/161fx.jpg

& Obtido em: http://rsbweb.nih.gov/ij/download.html
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6.3 Técnicas de Melhoria

A aplicacdo da melhoria sobre a imagem foi de extrema importéncia para a
corregao das imagens realizando a remocéo de informagdes desnecessarias e de
ruidos indesejaveis, que sado causados por diversos fatores, tais como intensidade
luminosa, qualidade, contraste, cor, brilho, desgaste fisico ou causado pela
digitalizacdo, entre outros, e as técnicas empregas auxiliaram na remogao ou
mesmo no aparecimento de novos ruidos.

Foram desenvolvidos apenas os algoritmos da mediana, passa-alta e de
equalizagdo, pois sdo muitos os algoritmos que realizam esta tarefa, podendo ser
encontrados filtros até melhores, mais o objetivo principal concentra-se no estudo
das técnicas de segmentacao, ficando as de realce como complemento, pois estas
técnicas contribuem desde a propria visualizagao e até mesmo no resultado final, ou
seja, neste caso, apos a aplicagao dos algoritmos de segmentacgao.

Os algoritmos puderam ser criados através da consulta ao sistema de ajuda
do proprio Matlab, pois o mesmo possui funcdes especificas para a realizacao

destas tarefas.

6.4 Segmentacao através de Processamento de Imagens

Foram criados diversos algoritmos para realizar a tarefa de segmentacao de
imagens através da sub-area da computagao de processamento de imagens, estes
algoritmos envolvem desde as técnicas mais basicas — Canny, Laplacian, Prewitt,
Roberts, Sobel e Zero Crossing, até as mais avancadas — Crescimento de Regiéo,
Split and Merge e Watershed.

Os algoritmos destas técnicas mais basicas foram obtidas usando fungdes do
proprio Matlab, pois buscou-se a segmentacdo automatica dos objetos para todas
as imagens, nao realizando nenhum controle na sensibilidade do contorno, mesmo o
software utilizado permitindo esta alteragcdo. Ja para as técnicas mais avangadas
realizou-se a implementagao dos algoritmos, utilizando o sistema de ajuda do Matlab

e o proprio site do software onde contribuiu para a construgdo dos algoritmos de
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Crescimento de Regido, Split and Merge e o de Watershed®, que sofreram

adaptacgdes buscando enquadrar-se ao proposto neste trabalho.

6.5 Segmentacao pela Rede Neural SOM

Por fim utilizou-se a rede neural artificial para verificar a proximidade com as
técnicas de processamento de imagens. A rede utilizada foi a SOM devido a
pequena quantidade de imagens utilizadas, pois a rede Multilayer Perceptron
também é capaz de realizar a segmentagdo no entanto € necessario uma grande
quantidade de imagens para compor o banco.

Para o desenvolvimento da rede utilizou-se também o Matlab. A mudanga
que ela proporciona e a diferencia das outras técnicas de segmentacgao € que a rede
utiliza padrées RGB, n&o trabalhando apenas com as bases numéricas. No
treinamento da rede, o contorno foi extraido através de calculos entre a proximidade
dos valores RGB das imagens em cinza e as cores branca e preta que foram
estabelecidas como padrdes, visando a utilizacdo dos extremos para gerar a
segmentacao.

No final do treinamento a rede neural apresentou a imagem binarizada e em
seguida teve que ser aplicado um algoritmo que visa plotar o contorno branco sobre
a imagem criada em preto. A diferenga entre a imagem binarizada e a aplicada o
contorno pode ser vista na Figura 6.1, onde é demonstrada uma imagem de ndédulo
mamografico pertencente a classe microlobulada, e na Figura 6.2, em que é

apresentada a imagem da Lena.

Figura 6.1 — Segmentacao da imagem Microlobulada pela rede SOM

® Obtido em: http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/13628-edge-detection-and-seg

mentation.
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Figura 6.2— Segmentacao da imagem da Lena pela rede SOM

6.6 Analise Estatistica

A analise estatistica foi realizada através da coleta de dados obtida pela
realizacdo de questionarios que incluiu as imagens originais na escala de cinza,
imagens originais segmentadas e apds a aplicacéo do filtro da mediana, exceto no
algoritmo de Crescimento de Regido que foi utilizado apdés a aplicagdo do filtro
passa-alta.

A analise dos dados foi realizada de forma visual, onde cada pessoa
observou a mesma imagem processada com as diferentes técnicas de segmentacéao
e também apds serem aplicados os filtros selecionados.

Foram coletados os dados de 100 pessoas, sendo esses estudantes da
prépria Universidade (USC) do curso de Ciéncia da Computagédo do 1° ao 4° ano,
pois estes atuam na manipulagao de imagens, e a escolha ocorreu devido a falta de
um numero expressivo de profissionais especializados (como por exemplo,
arquitetos, dentistas, médicos) em cada area e devido ao curto periodo de tempo
para a apresentacdo do resultado. A coleta foi realizada entre o periodo de
06/11/2009 a 17/11/2009, das quais 65 foram entrevistadas pessoalmente, aplicado
o questionario. Os questionarios foram impressos em papel fotografico, visando
estabelecer a maior qualidade das imagens, disponibilizado no tamanho A4 (210mm
de largura por 297mm de altura) e na orientacdo de paisagem, sendo impressas
nove folhas, em que a primeira continha todas as imagens originais em cinza e nas
oito folhas restantes foram incluidas cada tipo de imagem com os tipos de

segmentacao estudados. Os dados das 35 pessoas restantes foram obtidos através



49

da disponibilizacdo do mesmo questionario na plataforma syllabusm, onde os alunos
da propria Universidade que possuem acesso a plataforma poderiam realizar o
download das imagens para sua visualizagdo e posteriormente inserir a resposta
desejada no site, estes dados foram obtidos através do download do arquivo em
formato text.

Depois de coletadas todas as respostas, realizou-se a tabulagdo dos dados
para verificar qual dentre as técnicas de segmentacdo obteve melhor resultado,
determinando se realmente em imagens diferentes as técnicas reagem da mesma
forma, apresentando assim o resultado final da melhor segmentagdo a técnica

escolhida pela maioria entrevistada.

10 Temporariamente disponibilizado no link: http://syllabus.usc.br/course/view.php?id=1567
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7 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neves (2001) relata que devido ao grande avango tecnologico pode-se
verificar a utilizacdo cada vez maior do computador na solugdao de diversos
problemas, assim como nas tarefas de extragdo de informagdes de imagens e uma
dessas tarefas é a segmentacdo. Este trabalho estuda as diversas técnicas de
segmentacédo de imagens em niveis de cinza, sendo que essas técnicas séo

baseadas na deteccao de contornos.

7.1 Técnicas de Realce

Neves (2001) afirma que apds a digitalizagdo podem ser feitas diversas
transformacgcdes na imagem até conseguir a solugdo do problema para o qual ela
estd sendo usada, essas transformagdées podem ser agrupadas nos seguintes
conjuntos: filtragem, analise, compressao e sintese de imagens.

Com base nos problemas que as imagens podem vir a possuir, independente
do motivo ou meio em que apareceram ou foram ocasionados, procurou-se testar
alguns filtros de melhoria, visto que sdo muitos os métodos que realizam tal
procedimento, no entanto observou-se que a maioria deles € bem especifico para
cada tipo de imagem, pois cada um real¢a algum detalhe mais importante ou remove
algum tipo de ruido que determinada imagem adquiriu, pois um filtro pode ser 6timo
para determinada imagem e ndo ser td4o bom para outra, isto acaba tornando a
escolha do método dificil devido a grande quantidade existente. As técnicas de
realce possuem como principal objetivo processar uma imagem, de modo que o
resultado seja mais apropriado, para uma aplicagdo especifica, do que a original
(GONZALEZ e WOODS, 2000). Por tal motivo foram implementados os mesmos
algoritmos de melhoria para todos os tipos de imagem, nao levando em
consideragao os pontos que necessitavam ser melhorados e sim como cada técnica

reagiria a aplicacao do filtro.



51

Foram utilizados apenas os filtros da mediana, de equalizacéo e o passa-alta,
pois concentrou-se mais nas técnicas de segmentagdo do que a procura dos filtros
de melhoria. No Apéndice A.1 podem ser observadas as imagens da Av. Paulista de
S&o José do Rio Preto em cinza e com a aplicagado dos filtros de melhoria, ja as
imagens do Masp estdo dispostas no Apéndice B.1, as da Lena estdo apresentadas
no Apéndice C.1, as de Santos Dumont conforme o Apéndice D.1, ja no Apéndice
E.1 estdo as imagens de radiografias dentarias na horizontal, e as de radiografias
dentarias na vertical esta disposta no Apéndice F.1, e por fim foram empregas essas
técnicas nas imagens de radiografias de ndédulos mamograficos pertencentes as
classes microlobulada (Apéndice G.1) e espiculada (Apéndice H.1)

Os filtros de equalizagdo juntamente com o de passa-alta foram descartados
apos serem aplicados nas imagens, pois trouxeram uma maior quantidade de ruidos
e o resultado apds a aplicagdo da segmentagao nao foi significativo, portanto néo
foram utilizados, empregando apenas o filtro da mediana e a segmentagao sobre a
imagem original. Porém quando aplicado a segmentagdo por Crescimento de
Regido, o filtro passa-alta obteve resultado mais expressivo se comparado com o
filtro de equalizacdo e o da mediana, por tal motivo, foi utilizado no Crescimento de
Regido a segmentagao sobre a imagem original e apds a aplicagao do filtro passa-
alta.

Este fato demonstra que as técnicas aplicadas variam conforme o
procedimento utilizado, pois cada imagem interage diferente com a forma com que e
cada método é empregado, formando e funcionando em conjunto, pois funcionam
bem com uma combinagao especifica, e ndo sdo em todas as circunstancias que a

sdo obtidos bons resultados.

7.2 Técnicas de Segmentacao

Sao muitas as técnicas que realizam a segmentagao da imagem, assim como
as areas em que sao aplicadas, isto faz com que surjam métodos especificos, € com
combinagdes especificas, além de que a prépria segmentagdo pode ter outras
aplicagdes além da detecgcdo do contorno, como por exemplo, a compressao, a

reconstrugao e a sintese de imagens.
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Foi utilizado o operador Canny, o qual trouxe o maior detalhamento,
encontrando uma maior quantidade de bordas e dando uma maior continuidade de
suas linhas, no entanto houve o aparecimento de objetos que nédo fazem parte do
contorno, pois acabou causando certa poluigdo visual em algumas imagens, como
por exemplo, nas de nodulos mamograficos, em qualquer mudanga no nivel de cinza
foi incluida como contorno mesmo n&o pertencendo.

A segmentacéao através do Crescimento de Regido gerou certo problema, pois
buscou-se alcangar o melhor resultado através da segmentacéo automatica, onde foi
estabelecido um valor padrdo para o limiar e para a semente, no entanto isso
provocou contrastes entre as classes de imagens, pois cada classe aceitou esses
valores de maneiras diversas, na imagem da Lena por exemplo, quando aplicado
sobre a original nem encontrou bordas, no entanto sobre as imagens de cancer o
resultado foi, de certa forma, significativo, porém obteve-se resultados melhores
mais nao seguiu um padrdo, isso pode ser constatado apenas de forma visual
durante a realizac&o de testes no algoritmo implementado.

O operador de Laplacian ressaltou as linhas dos objetos, ndo havendo o
extremo detalhamento, o que revelou um contorno sem muita poluigdo visual, ou
seja, nao trouxe tantos objetos que n&o pertencem ao contorno, isso gerou certa
fidelidade da imagem original.

No operador de Roberts o contorno apareceu como um pontilhamento, logo
as linhas ficaram extremamente descontinuas, com pouquissimo detalhamento dos
objetos. Os operadores de Prewitt e de Sobel trouxeram pouco detalhamento das
imagens, mas com contornos mais expressivos se comparado ao operador de
Roberts, as linhas apresentaram-se um pouco mais continuas.

Na rede neural SOM ocorre certa mudanca no contorno cada vez em que o
treinamento € realizado, devido aos pesos serem aleatérios, porém os resultados
nao sairam dos padrdes esperados, sendo essa diferenca entre cada treinamento
minima. A rede busca o contorno dos objetos, e isto faz com que essas linhas sejam
mais continuas, no entanto ndo traz grande detalhamento de todos os objetos, pois
ela busca contornos mais relevantes, ndo gerando assim a poluigdo visual dos pelo
excessivo detalhamento.

O algoritmo de Split and Merge nao ficou como o esperado, pois provocou o

aparecimento de linhas duplas, que se interligavam casualmente por alguns pixels,
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dando a aparéncia de deformamento devido as linhas aproximarem-se de retas, n&o
possuindo a idéia de circularidade que certos objetos necessitam.

O Matlab possui um algoritmo préprio para realizar a segmentagado por
Watershed, no entanto como pode ser visto no capitulo 3.2.3, esta técnica causa o
chamado oversegmentation, que é a extrema segmentagcdo dos objetos e para
retirar isso, foram aplicados varios testes antes do resultado apresentado. Alguns
desses testes ndo removiam a extrema segmentagdo ou ndo apresentavam o
contorno dos objetos. O algoritmo apresentado utilizou o filtro de Sobel, aplicando
tanto na horizontal quanto na vertical, seguido do calculo do gradiente, o qual utilizou
o valor do filtro, em seguida foi aplicada a erosao para a remog¢ao de detalhes que
nao pertenciam a borda, gerando o afinamento da mesma, e posteriormente foi feita
a dilatagdo para expandir as linhas afinadas pela erosdo. A imagem passou pelo
processo de suavizagdo, onde foram encontrados os maximos regionais, em
seguida foi binarizada, aplicando posteriormente a transformada da distancia e por
fim a transformada de Watershed. No entanto o resultado da segmentagdo nao foi
significativo, pois a maioria dos pontos encontrados nao pertenciam ao contorno, as
linhas apresentaram nado deram a idéia de circularidade dos objetos, mas
apareceram de forma continua, porém nao houve o detalhamento preciso e em
algumas imagens houve o comprometimento da borda, pois alguns espacos ficaram
totalmente preenchidos, aparecendo em branco, como se fosse a borda da imagem.

O ultimo operador, para extracdo da borda, utilizado foi o Zero Crossing, o
qual o contorno apresentou um pouco impreciso, ou seja, faltou alguns detalhes,
pois o operador nao busca o extremo detalhamento, além de surgirem algumas

linhas préximas ao contorno e que nao fazem parte dele.

7.3 Resultado da Analise dos Dados

Foram entrevistadas 100 pessoas com o objetivo de verificar, com visdes
diferentes, qual das técnicas aplicadas realiza a melhor segmentacao para imagens
especificas.

Para isso foram aplicadas as técnicas de segmentacdo ja mencionadas
anteriormente, além de verificar quais dos filtros de melhoria provocaria um resultado

positivo na remocao de ruidos pertencentes a imagem. O filiro da mediana trouxe
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bons resultados com a sua aplicagcdo, em que a segmentagcdo com a imagem
original ficou muito proxima a com utilizagdo do filtro. Os filtros passa-alta e de
equalizacéo foram descartados por promover a adi¢do de ruidos na imagem original
e isto influenciou de maneira significativa no resultado final, porém na aplicagéo do
algoritmo de Crescimento de Regido obteve-se melhor resultado e contorno mais
expressivo com o filtro passa-alta em relagdo ao da mediana, que neste algoritmo foi
descartado por ndo apresentar bons resultados.

A Tabela 1 apresenta os dados coletados de maneira tabulada, onde o
Microsoft Excel realizou de maneira automatica a contagem de pessoas que

escolheram determinada técnica de segmentacao.

Tabela 1 — Tabulagdo dos dados coletados com o questionario
Técnicas ____________|Av.Paulista [Masp ___[Lena____[Dumont _|Dente Horizontal Dente Vertical |Microlobulada |Espiculada |
16

Original + Canny 21 2 43 36 9
Original + Region Gowing 4
Original + Laplacian 2
Original + Prewitt 11
Original + Raoberts 0
Original + Sobel 7
Original + SOM 10
Original + Split and Merge 0
Original + Watershed

Onginal + Zero Crossing
Mediana + Canny

Passa-Alta + Region Growing
Mediana + Laplacian
Mediana + Prewitt

Mediana + Roberts

Mediana + Saobel

Mediana + SOM

Mediana + Split and Merge
Mediana + Watershed
Mediana + Zero Crossing
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Mais Respondidas

O Grafico 7.1 apresenta o grafico referente a imagem da Av. Paulista de Sao
José do Rio Preto, representando a relagdo de quantidade pessoas pesquisadas

pela técnica de segmentagao escolhida.
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Av. Paulista
35

Quantidade

Original + Canny

QOriginal + Region Gowing
Original + Laplacian
Original + Prewitt
Original + Roberts
Original + Sobel

Original + SOM

Original + Split and Merge
Original + Watershed
Qriginal + Zero Crossing
Mediana + Canny
Passa-Alta + Region Growing
Mediana + Laplacian
Mediana + Prewitt
Mediana + Roberts
Mediana + Sobel

Mediana + SOM

Mediana + Splitand Merge
Mediana + Watershed
Mediana + Zero Crossing

Técnicas de Segmentagdo

Grafico 7.1 — Resultado dos Testes de Segmentacédo da Imagem da Av. Paulista

Com base no grafico apresentado pode-se concluir que a técnica escolhida
pela maioria das pessoas foi com a aplicagdo do filtro passa-alta seguido do
algoritmo de Crescimento de Regido, onde 35% escolheu este algoritmo.

Esta imgem apresentou dificuldade na resposta por possuir um tamanho
grande, e no questionario ela ndo pode ficar no tamanho original, além de possuir
uma enorme quantidade de detalhes.

Ja em relagcdo a imgem do Masp, a técnica escolhida por 29% das pessoas
que fizeram parte desta pesquisa foi aplicando o operador Canny sobre a imagem

original, como demontrado no Grafico 7.2
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Grafico 7.2 — Resultado dos Testes de Segmentacédo da Imagem do Masp
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O resultado ficou muito proximo ao algoritmo de Crescimento de Regido
seguido do filtro passa-alta, pois os dois resultados foram aceitaveis, mas o
algoritmo de Canny se tornou mais fiel a borda em relagdo ao Crescimento de
Regido, que ressaltou uma maior quantidade de detalhes.

Na imagem da Lena o melhor resultado obtido foi aplicando-se o filtro da
mediana seguido da segmentagao por Split and Merge com 25% das escolhas. O

Grafico 7.3 apresenta este resultado.
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Grafico 7.3 — Resultado dos Testes de Segmentacédo da Imagem da Lena

No entanto, esse resultado apresentado ndo foi bom, pois as linhas de
contorno do Split and Merge resultaram em um duplicamento proximo, unidas por
alguns pixels, além aparecer certas descontinuidades e isto comprometeu o bom
contorno na imagem da Lena. A forma de segmentacdo que trouxe as linhas de
forma mais continua e ressaltou o contorno da imagem foi com a aplicagdo do
operador de Canny sobre a original ou apds a mediana, pois o resultado ficou muito
proximo.

A segmentacdo da imagem de Santos Dumont ficou muito préximos os
algoritmos de laplacian e Zero Crossing, como pode ser observado através do
Grafico 7.4, em que as detecgdes de contorno mais escolhidas foram ambas, tanto
sem o uso dos filtros quanto com sua aplicagdo. No entanto a de Laplacian teve
maior escolha, com o indice de 21%, porém ficaram bem divididas, o que refletiu em

um indice nao muito alto.
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Grafico 7.4 — Resultado dos Testes de Segmentacédo da Imagem do Santos Dumont

Nas radiografias dentarias pode ser observado o desconhecimento do tipo
das imagens, mesmo que visualizando a imagem original, contudo houve uma certa
“‘unanimidade” na escolha da técnica de segmentacéo, tanto na imagem radiografica
de dente na vertical quanto na horizontal. O método escolhido foi o operador Canny,
cujo resultado aplicado sobre a imagem original e apds o filtro da mediana ficaram
muito préximos, este reflexo podem ser vistos no Grafico 7.5 com a imagem de
dente na horizontal em que obteve-se 43% com a aplicagao sobre a imagem original

e 41% com a aplicacao do filtro da mediana.
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Grafico 7.5 — Resultado dos Testes de Segmentacédo da Imagem de Dente na
Horizontal

Ja no Gréfico 7.6, onde é demonstrado o grafico da imagem de dente na

vertical, o resultado da aplicagdo foi de 35% do operador Canny sobre a original e

32% ap6s a aplicagao do filtro da mediana.
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Grafico 7.6 — Resultado dos Testes de Segmentacado da Imagem de Dente na

Vertical
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As imagens de ndédulos mamograficos foram de desconhecimento total dos
entrevistados e isto dificultou muito na escolha adequada do método correto de
segmentacéo, gerando uma grande variagao na percentagem de escolha. Tanto as
imagens de nddulos pertencentes a classe microlobulada quanto a espiculada foram
as que tiveram a maior diversidade de escolha. O Gréafico 7.7 comprova essa
diversidade em relagdo a imagem microlobulada, em que a segmentagao escolhida
pela maioria das pessoas (22%) foi com a aplicagéo do filtro da mediana seguido
pelo detector de Canny. No Grafico 7.8, onde € demonstrado o grafico pertencente a
imagem de cancer espiculada, a técnica escolhida também foi o operador Canny

apos o filtro da mediana, com o total de 26%.
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Grafico 7.7 — Resultado dos Testes de Segmentacédo da Imagem de Nodulos

Mamograficos da Classe Microlobulada

Entretanto, para ambas a imagem, o resultado escolhido nao foi expressivo,
pois a imagem segmentada pelo operador Canny trouxe muitos detalhes que nao
pertencem ao contorno, onde a técnica mais adequada seria pela rede SOM, que

apresentou apenas o contorno do nédulo e ndo suas ramificagoes.
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8 CONCLUSOES

A utilizacdo da imagem em computagdo estd em processo de crescimento e
estdo cada vez mais integradas, pois estd presente em muitas areas do
conhecimento e utilizada para diversos fins como pdde-se observar neste trabalho. A
segmentacado também esta em um processo de ampliagéo, pois vem sendo utilizada
para reconhecimento de diversas coisas, como caracteres, contornos, auxilio em
diagndsticos, entre outros fins.

Este trabalho visou a segmentagdo por contorno, onde utilizou-se oito
imagens com caracteristicas distintas entre os objetos que as compde. Para isso
foram estudadas as técnicas de segmentacgao e verificou-se que ha muitas além das
que foram estudadas. Foram implementados apenas os seguintes algoritmos de
segmentacao, aos quais foram totalizados em dez, sendo eles, Canny, Crescimento
de Regido, Laplacian, Prewitt, Roberts, Sobel, SOM, Split and Merge, Watershed e
Zero Crossing. Empregaram-se apenas alguns filtros para realizar a melhoria da
imagem, pois estes também possuem uma enorme quantidade, e séo utilizados para
fins especificos.

Pode ser observados que para cada tipo de imagem foi escolhida uma técnica
de segmentacao diferente, verificando a diferenga na aplicagdo de cada técnica
sobre cada grupo de imagem. A rede neural, por exemplo, apresentou bom
resultado sobre as imagens de nddulos mamograficos, ja em outros tipos de
imagens obteve-se melhor resultado com a aplicagdo de técnicas de processamento
de imagens, com isso pode-se concluir que nao € por ser uma RNA que a
segmentacao sera boa para qualquer imagem.

Buscou-se obter uma boa segmentacdo para todos os tipos de imagens
selecionadas, pois houve uma grande dificuldade de escolher uma segmentacao
automatica para estas imagens. Esta diferenca na segmentacdo de imagens com
caracteristicas distintas foi nota no algoritmo de Crescimento de Regido, em que foi
definido um valor padrao de semente e de limiar, onde o limiar foi representado pela
média dos niveis de cinza de cada imagem, ja a semente escolhida foi o maior valor

de nivel de cinza em cada imagem. No entanto, pode ser observado que este
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algoritmo encontrou melhores resultados de segmentagdo, s6 que n&o seguia um
padrdo, ficando especifico para cada tipo de imagem, pois os valores foram
escolhidos aleatoriamente até obter um bom resultado visualmente.

Gato et al. (2001) revela que os métodos totalmente automatizados ainda nao
sdo satisfatérios, pois geram bons resultado somente quando aplicados a imagens
controladas, uma alternativa é procurar desenvolver métodos semi-automaticos, este
é realizado através da interagdo do operador com o sistema, ou seja, o operador &
responsavel por tomar decisodes.

A aplicagcao do questionario apresentou resultados inesperados, pois muitas
técnicas escolhidas, aparentemente, demonstraram-se ruins, revelando assim a
diferenciagao do conceito de contorno para cada pessoa.

A escolha da técnica adequada para cada tipo de imagem também foi
dificultada, pois algumas delas ficaram muito préximas umas das outras.

Observou-se ainda, com a aplicagdo do questionario a dificuldade de
especificacdo do contorno, pois para cada pessoa a definicdo de contorno varia,
podendo ser visualizada na tabulagcdo dos dados, onde cada pessoa apresentou
resultados muito distantes dos que haviam sido esperados.

Muitas das técnicas de segmentacdo foram escolhidas pela quantidade de
detalhamento e ndo pelo contorno em si, pois muitas desses métodos trouxeram
objetos que nao pertencem ao contorno, que foram detectados por causa da
transicao dos niveis de cinza.

Solana (2005) apresenta a borda como variagdes de intensidades complexas
gue ocorrem em uma regiao e estas variagdes sdo geralmente chamadas de textura,
no entanto contorno € uma linha fechada formada pelas bordas de um objeto dentro
de uma imagem. A Figura 8.1 demonstra essa diferenca entre textura e contorno,
em que o operador de Canny traz o maximo detalhamento do noédulo ja a

segmentacao pela rede SOM apenas o contorno.
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Figura 8.1 - Segmentacgédo da imagem Microlobulada pelo operador Canny e a rede
neural SOM

8.1 Trabalhos Futuros

A continuidade deste trabalho pode aprofundar as pesquisas no sentido das
técnicas de segmentacgao envolvidas, para isso apresentam-se algumas sugestoes:
a) melhorar os algoritmos de segmentagdo por contorno que foram
desenvolvidos, incluindo tanto os de processamento de imagens quanto ao de
redes neurais artificiais, com a rede SOM, adaptando-os a um tipo especifico
de imagem.

b) estudar e desenvolver outros algoritmos que visam a extragao do contorno.
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APENDICE A — IMAGENS DE PREDIOS

A.1 — IMAGENS ORIGINAIS SEGUIDAS DE FILTROS DE MELHORIA

e) Passa-Alta

A2 — IMAGENS ORIGINAIS APOS A APLICACAO DAS TECNICAS DE
SEGMENTACAO

c) placian -Cinza

. a)any - iza b) Rein Growi g
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) Prewitt . | ‘ e) Roberts f) Sobel -

g) SOM h) Split and Merge - i) Watershed

j) Zero Cross

A.3 — IMAGENS COM O FILTRO DA MEDIANA SEGUIDAS DAS TECNICAS
DE SEGMENTACAO

a) Canny . b) Crescimento de Regido c) Laplacian
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d) Prewitt T ' N e) Roberts ' ) Sobel

h) Split and Merge i) Watershed

A4 — IMAGENS EQUALIZADAS SEGUIDAS DAS TECNICAS DE
SEGMENTACAO

a) Canny o b) Crescimento de Reo l' c)alaman
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d) Prewit e) Roberts ' ' f Sobel

g) SOM h) Split and Merge i) Watershed

j) Zero Cross

A.5— IMAGENS COM O FILTRO PASSA-ALTA SEGUIDAS DAS TECNICAS
DE SEGMENTACAO

a) anny b Crescimento de Regido o c) Lapla
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d) Prewitt ' ' . e) Roberts ' ' f) Sobel

g) SOM h) Split and Mge A i) Watershed

j)Zero Cross
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APENDICE B — IMAGENS DO MASP

B.1- IMAGENS ORIGINAIS SEGUIDAS DE FILTROS DE MELHORIA

' ulh

al lllllllllhn

b) Mediana B o 'c) Equaliiadg

d) T

B.2— IMAGENS ORIGINAIS APOS A APLICACAO DAS TECNICAS DE
SEGMENTACAO

a) Canny b) Crescimento de R c) Lapla
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d) Prewitt e) Roberts o f) Sobel

R e AR -
g) SOM h) Split and Merge i) Watershed

j) Zero Cross

B.3— IMAGENS COM O FILTRO DA MEDIANA SEGUIDAS DAS TECNICAS
DE SEGMENTACAO

a) anny b) Cremmnto deeglao Lapacian
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[ IJ”\ 0,

d) Prewitt ) e) Roberts S f) Sobel

2

fn AT
P2y Rl
g) SOM h) Split and Merge i) Watershed

j Zero Cross

B4— IMAGENS EQUALIZADAS SEGUIDAS DAS TECNICAS DE
SEGMENTACAO

a) Cnny

b) Cresento de Regido Laplacian
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i) Watershed

j) Zero Cross

B.5— IMAGENS COM O FILTRO PASSA-ALTA SEGUIDAS DAS TECNICAS
DE SEGMENTACAO

a) Canny b) Crescimento de Regiio 7 ) Laplacian
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g) SOM h) Split and Merge i) Watershed

j) Zero Cross
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APENCIDE C — IMAGENS DA LENA

C.1- IMAGENS ORIGINAIS SEGUIDAS DE FILTROS DE MELHORIA

C.2- IMAGENS ORIGINAIS APOS A APLICACAO DAS TECNICAS DE
SEGMENTACAO

a) Canny b) Crescimento de Regiao ' c) Laplacian ' d Prewitt

f) Sobel ' N " g)OM plit and Merge
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i) Watershed j) Zero Cross '

C.3—- IMAGENS COM O FILTRO DA MEDIANA SEGUIDAS DAS TECNICAS
DE SEGMENTACAO

) Canny b) Crescimento de Regido 3

g) SOM h) Split and Merge

e) Roberts "

i) Watershed j) Zero Cross
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C.4- IMAGENS EQUALIZADAS SEGUIDAS DAS TECNICAS DE
SEGMENTACAO

c) Laplacian

a) Canny b) Creciento de egié |

f) Sobel - g) SOM h) Split and Merge

e) Roberts "

) Water ‘ Cross

C.5— IMAGENS COM O FILTRO PASSA-ALTA SEGUIDAS DAS TECNICAS
DE SEGMENTACAO

b) Crescimento de egiéo c) Laplacian . d) Prewitt "

a) Canny



' e) Roberts "

i) Watershed

j) Zero Cross

h) Split and Merge

82
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APENDICE D — IMAGENS DO SANTOS DUMONT

D.1- IMAGENS ORIGINAIS SEGUIDAS DE FILTROS DE MELHORIA

a) Original b) Mediana c) Equalizada d) Passa-Alta

D.2— IMAGENS ORIGINAIS APOS A APLICACAO DAS TECNICAS DE
SEGMENTACAO

a) Canny b) Cresc. de Regiio c) Laplacian

d) Prewitt ' e) Roberts

I N N

h) Split and Merg i) Watershed

f) Sobel g) SOM j) Zero Cross
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D.3— IMAGENS COM O FILTRO DA MEDIANA SEGUIDAS DAS TECNICAS
DE SEGMENTACAO

a) Canny b) Cresc. de Regido c) Laplacian d) Prewitt e) Roberts

h) Split and Merge i) Watershed j) Zero Cross

f) Sobel g) SOM

D.4— IMAGENS EQUALIZADAS SEGUIDAS DAS TECNICAS DE
SEGMENTACAO

| i L e
a) Canny b) Cresc. de Regiao c) Laplacian d) Prewitt e) Roberts
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P,

AN

g) SOM h) Split and Merge i) Wi j) Zero Cross

f) Sobel

D.5— IMAGENS COM O FILTRO PASSA-ALTA SEGUIDAS DAS TECNICAS
DE SEGMENTACAO

a) Canny ) Cresc. de egiéo

c) Laplacian d) Prewitt e) Roberts

f) Sobel g) SOM plit and erge i) Watershed i) Zero Cross
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APENDICE E — IMAGENS DE RADIOGRAFIAS DENTARIAS NA
HORIZONTAL

E.1- IMAGENS ORIGINAIS SEGUIDAS DE FILTROS DE MELHORIA

I T
A ‘ .
3 RS
5 SRR | T
.
AR S
. &)
g :

Y / §-1

‘ L -— o -— -
a) Original b) Mediana c) Equalizada d) Passa-Alta

E.2— IMAGENS ORIGINAIS APOS A APLICACAO DAS TECNICAS DE
SEGMENTACAO
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E.3— IMAGENS COM O FILTRO DA MEDIANA SEGUIDAS DAS TECNICAS
DE SEGMENTACAO

—__ T~ o — = T e S
a) Canny b) Crescimento de Regiao placi d) Prewitt

¢) Roberts

T

i) Watershed - j rs

E4— IMAGENS EQUALIZADAS SEGUIDAS DAS TECNICAS DE
SEGMENTACAO

d) Prewitt
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~T
i) Watershed

E.5— IMAGENS COM O FILTRO PASSA-ALTA SEGUIDAS DAS TECNICAS
DE SEGMENTACAO

i) Watershed j) Zero Cros
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APENDICE F — IMAGENS DE RADIOGRAFIAS DENTARIAS NA
VERTICAL

F.1— IMAGENS ORIGINAIS SEGUIDAS DE FILTROS DE MELHORIA

a) Original b) Mediana

F.2— IMAGENS ORIGINAIS APOS A APLICACAO DAS TECNICAS DE
SEGMENTACAO

. 3| i)

.. b) Cre. de egiéo
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F.3— IMAGENS COM O FILTRO DA MEDIANA SEGUIDAS DAS TECNICAS
DE SEGMENTACAO

F.4 — IMAGENS EQUALIZADAS SEGUIDAS DAS TECNICAS DE
SEGMENTACAO

e
/5

j

g
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F.5— IMAGENS COM O FILTRO PASSA-ALTA SEGUIDAS DAS TECNICAS
DE SEGMENTACAO
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APENDICE G - IMAGENS DE NODULOS MAMOGRAFICOS DA
CLASSE MICROLOBULADA

G.1- IMAGENS ORIGINAIS SEGUIDAS DE FILTROS DE MELHORIA

oo

a) Original b) Mediana c) Equalizada d) Passa-Alta

G.2- IMAGENS ORIGINAIS APOS A APLICACAO DAS TECNICAS DE
SEGMENTACAO

a) anny b) Crescimento de Regiao

e) Roberts - f) Sobel - . g) SOM h) Split and Merge
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i) Watershed

) Zero Cro )

G.3- IMAGENS COM O FILTRO DA MEDIANA SEGUIDAS DAS TECNICAS
DE SEGMENTACAO

d) Prewitt

o

h) Split and Merge

i) Watershed i) Zos ]
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G.4- IMAGENS EQUALIZADAS SEGUIDAS DAS TECNICAS DE
SEGMENTAGAO

[}

a) nny

I

b) Cescimeto d Regiao c) Lapllan 3 o d) Prewitt

L

i) Watershed‘ j) Zero Cross

G.5- IMAGENS COM O FILTRO PASSA-ALTA SEGUIDAS DAS TECNICAS
DE SEGMENTACAO

c Lalacian

a) Canny b) Crescimento de Regiao d) Prewitt



i) Watershed

i) Zro Cross

h) plit and Merge
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APENDICE H — IMAGENS DE NODULOS MAMOGRAFICOS DA
CLASSE ESPICULADA

H.1— IMAGENS ORIGINAIS SEGUIDAS DE FILTROS DE MELHORIA

a) Original b) Mediana

c) Equalizada

d) Passa-Alta

H.2— IMAGENS ORIGINAIS APOS A APLICACAO DAS TECNICAS DE
SEGMENTACAO

a) Cann d) Prewitt

f) Sobel ) h) Split and Merge

e) Roberts



97

i) Zero Cross

i) Watershed

H.3— IMAGENS COM O FILTRO DA MEDIANA SEGUIDAS DAS TECNICAS
DE SEGMENTACAO

a) Ca - b) Crescimento de g o - Llcan d) Prewitt

e) Roberts

o

i) Watershed T i) Zero Cross

H.4— IMAGENS EQUALIZADAS SEGUIDAS DAS TECNICAS DE
SEGMENTACAO
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a) Canny b) Crescimento de g o c) Lapacia T d) Prewitt

Roberts . - - ) Sobel
KoL)

5 N
’ 3

g) SOM h) Split and Merge

e
e

- i) Watershed

j)eo Cross

H.5— IMAGENS COM O FILTRO PASSA-ALTA SEGUIDAS DAS TECNICAS
DE SEGMENTACAO

a) Canny b) Crescimento de Regiao c) Laplacian . d) Prewitt

e) Roberts f) Sobel . g) SOM "h) Split and Merge



i) Watershed

j) Zero Cross
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