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Resumo

Segmentacao de imagens consiste em dividir uma imagem digital em multiplos segmentos, que
possuam caracteristicas em comum, permitindo assim analisd-los separadamente. Atualmente, os
algoritmos de processamento de imagens que utilizam grafos possuem grande importancia [LG12],
e podem ser utilizados para realizar esta segmentagao.

No final de 2006, foi proposto o método de Passeios Aleatorios (Random Walks) [Gra06], que
possui diversas caracteristicas desejaveis em um algoritmo de segmentacdo. Assim como outros
algoritmos, utiliza sementes para realizar a segmentacao, que consistem em conjuntos de pixels
previamente marcados, onde todos os pixels de um mesmo conjunto devem pertencer ao mesmo
segmento. Devido a varias caracteristicas interessantes do método Passeios Aleatorios, como a so-
lugdo tnica dos potenciais, e a capacidade de detectar bordas fracas ou ruidosas, este método foi
utilizado em artigos recentes que tratam de segmentagao de imagens [YCZL10|. Também foram
verificadas diversas relagoes teoricas com outros métodos de segmentagdo [CGNT11] [CGNT09|
[SGOT].

Neste trabalho, realizou-se um estudo do método e sua implementagao na linguagem C, integran-
do-o aos programas CAOS (Computer-Aided Object Segmentation) e BIA (Brain Image Analyzer).
O primeiro realiza a segmentagdo de imagens em 2D, enquanto que o dltimo trabalha com ima-
gens em 3D. O caso 3D, por envolver maiores restrigoes de memoria, exigiu uma implementagao
cuidadosa. Para a interface grafica, foi utilizado o arcabouco wxWidgets !, que permite a portabili-
dade do programa resultante para varios ambientes, como GNU /Linux, OS X e Windows, e utiliza
elementos nativos destes sistemas para construir a interface [SHCO06]. Além disso, foram realizados

testes e comparagoes com outros métodos da literatura.

Thttp: //www.wxwidgets.org. Acesso em: 29 mai. 2012.
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Parte 1

Objetiva



Capitulo 1

Introducao

Segmentacao de imagens consiste em dividir uma imagem digital em multiplos segmentos, que
possuam caracteristicas em comum, permitindo isolar elementos de interesse e analisa-los separa-
damente. Ou, colocando de outra forma, segmentagdo € a atribuicao de rotulos aos pizels de uma
imagem, de forma que pizels que pertencam ao mesmo rétulo tenham caracteristicas em comum.
Na segmentacao de imagens com sementes, alguns pizels ja estao rotulados, e o algoritmo deve usar
isto para determinar os rétulos dos pizels restantes.

No final de 2006, foi proposto o método de Passeios Aleatorios (Random Walks) |Gra06], que
possui diversas caracteristicas desejdveis em um algoritmo de segmentacao, e que é o objeto de
estudo deste trabalho.

1.1 Motivacao

Existem diversos algoritmos para realizar a segmentacao de imagens, porém este ainda é um
problema desafiador. Nao existe um algoritmo “6timo”, e cada um apresenta resultados melhores
em certos conjuntos de imagens. Portanto, é importante analisar as caracteristicas de cada um, e
realizar comparagoes entre eles, para que seja possivel a escolha do método a ser aplicado em um
conjunto de imagens.

Além disso, uma segmentacao correta é necessaria para varios processamentos posteriores, que
realizarao analises mais aprofundadas nos segmentos produzidos. Se a segmentacgao deixar de pegar
uma regiao importante, ou acabar pegando regides da imagem que nao fazem parte do objeto de
interesse, isto afetard negativamente o desempenho de todas as etapas posteriores de processamento.

O método de Passeios Aleatorios possui algumas caracteristicas que o tornam interessante, como
a capacidade de segmentar imagens com ruido e detectar bordas fracas. Além disso, foram verificadas
algumas relagoes tedricas com outros métodos de segmentagao [CGNT11] [CGNT09] [SGOT7].

1.2 Objetivos

Os objetivos deste trabalho incluem um estudo da teoria necessaria para a compreensao do
funcionamento do método, a implementacdo do método de Passeios Aleatérios na linguagem de
programacao C, e a integracao desta implementagao nos programas CAOS (Computer-Aided Object
Segmentation) e BIA (Brain Image Analyzer). O primeiro realiza a segmentagao de imagens em
2D, enquanto que o ultimo trabalha com volumes 3D.

Além disso, tem como objetivo realizar comparages com outros métodos da literatura, também
baseados em grafos, verificando caracteristicas como acuracia e tempo de execugao.
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1.3 Organizagao do Trabalho

No Capitulo 2, apresentamos os conceitos que serao utilizados ao longo da monografia, principal-
mente no Capitulo 3. No Capitulo 3 ¢é feito um estudo da teoria por tras do método, e da aplicagao
desta teoria no contexto de segmentacao de imagens. Exibimos o resultado da integracao do método
aos programas CAOS e BIA nos Capitulos 4 e 5. Entao analisamos as vantagens e desvantagens do
método, comparando-o a outros métodos da literatura, no Copitulo 6. Finalmente, no Capitulo 7
discutimos algumas conclusoes obtidas neste trabalho. Nos capitulos seguintes é feita uma anélise
subjetiva deste trabalho e sua relagdo com o curso de Bacharelado em Ciéncia da Computagao.



Capitulo 2

Conceltos

Neste capitulo apresentaremos algumas defini¢oes, que serdo utilizadas ao longo desta mono-
grafia. Espera-se que o leitor ja esteja familiarizado com os conceitos aqui apresentados, e serao
indicadas referéncias que os tratam em maiores detalhes.

2.1 Grafos

Um grafo G é um par ordenado (V, E), onde V é um conjunto de vértices, e E é um conjunto
disjunto de V', de arestas. Cada elemento de ¥ é um par nao-ordenado de elementos distintos de V,
ou seja, um conjunto com dois vértices. Note que esta definicao corresponde & que em muitos textos
é tratada como a de grafos simples. Podemos nos referir aos vértices de um grafo G por V(G), e as
suas arestas por E(G), permitindo que estes conjuntos sejam referenciados mesmo que nao tenham
sido nomeados anteriormente. Se uma aresta e = {v, w} pertence a E, diremos que os vértices v e
w sao vizinhos ou adjacentes, e denotaremos e simplesmente por vw ou wv. O conjunto de todos os
vizinhos de um vértice v serd chamado de N(v). Estamos interessados apenas em grafos finitos, ou
seja, grafos onde o conjunto de vértices e o conjunto de arestas sao finitos.

Um passeio (walk) em um grafo é uma sequéncia finita nao vazia (vg, vy, ..., v) de vértices tal
que v;_1v; € E para todo 1 < i < k. Dizemos que o passeio vai de vy a (para) vk, e que os vértices
Vo € Uk SA0 a origem e o término do passeio, respectivamente. Os vértices vy, ..., vp_1 sdo chamados

de vértices internos do passeio.

Um grafo G é conexo se, para cada par (u,v) de seus vértices, G contém um passeio com
extremos u e v.

Um grafo com pesos G é uma tripla (V, E,{), tal que (V, E) é um grafo, e £: E(G) — R é uma
fungdo que associa um peso £, a cada aresta e.

Um grafo dirigido G ¢ um par ordenado (V, A), onde V & um conjunto de vértices, e A é um
conjunto disjunto de V', de arcos. Cada elemento de A é um par ordenado de elementos distintos
de V.

Para maiores detalhes, uma boa referéncia ¢ o livro Graph Theory, de Bondy e Murty [BMOS|.

2.2 Cadeia de Markov

Uma cadeia de Markov é um processo estocastico {X,,n = 0,1,...}, em que as variaveis aleato-
rias X,, assumem valores de S, onde S = {s1, s2,..., s} € um conjunto de estados. Trabalharemos
apenas com o caso em que S é um conjunto finito, embora no caso geral S possa ser qualquer
conjunto enumeravel. Se X,, = s, dizemos que o processo estd no estado si no tempo n. O processo
inicia-se em um destes estados e move-se sucessivamente de um estado para outro. Cada movimento
(transi¢ao) é chamado de passo. A probabilidade da cadeia mover-se para o estado s;, estando no
estado s;, ¢ denotada por p;;, e nao depende dos estados pelos quais a cadeia passou anteriormente,
dependendo apenas do estado atual. Ou seja:



2.3 REDES ELETRICAS )

P{XnJrl = Sj|Xn = Si,Xn,1 = Sip_19-- .,XQ = Sio} = Pij VSj,Si,Sinil,.. -y Sig S S, vn >0

As probabilidades p;; sao chamadas de probabilidades de transi¢ao. Uma distribuicao de pro-
babilidade inicial, definida em S, especifica o estado inicial, normalmente especificando um tnico
estado. Como os valores p;; sao probabilidades, e a cada passo o processo precisa mover-se para
algum estado (podendo inclusive mover-se para o estado atual), temos que:

T
Py >0, 1<ij<r > py=1 i=1...r
j=1

Maiores detalhes sobre cadeias de Markov e uma introducao & probabilidade podem ser en-
contrados nos livros Introduction to Probability Models, de S. M. Ross [Ros06], e Introduction to
Probability, de Grinstead e Snell [GS97].

2.3 Redes Elétricas

Nao entraremos em detalhes sobre este assunto, que sera utilizado apenas para ilustrar o funci-
onamento do método de forma mais didética, além de exibir as relacoes entre o funcionamento do
método e o de uma rede elétrica.

A resisténcia elétrica € a oposi¢ao a passagem de corrente elétrica por um elemento. A condu-
tdancia elétrica € o reciproco da resisténcia, sendo a facilidade com que uma corrente elétrica passa
por um elemento. Sao definidas pelas seguintes férmulas:

%4 1

Onde R, C, V e I sao a resisténcia, conduténcia, voltagem e corrente, respectivamente.

Lei de Ohm A diferenca de potencial entre dois pontos de um condutor é proporcional & corrente
elétrica através destes pontos. Ou seja, em um resistor que obedece & esta lei, R é um valor
constante.

12 Lei de Kirchhoff (Lei das Correntes) Em um n6 qualquer de um circuito elétrico, a soma
das correntes entrando neste né é igual & soma das correntes que saem. Ou seja:

n
Zlkzo

k=1
Onde n é a quantidade de ramos que entram ou saem do no.

22 Lei de Kirchhoff (Lei das Tensoes) A soma algébrica das diferengas de potencial elétrico
(voltagens) em um percurso fechado é nula. Ou seja:

Zn:vk =0
k=1

Onde n é a quantidade total de voltagens medidas neste percurso.



Capitulo 3

Segmentacao de Imagens com Passeios
Aleatoérios

Primeiramente, iremos considerar o caso unidimensional. Depois veremos o caso bidimensional,
e o algoritmo para realizar a segmentagao. Faremos um paralelo entre passeios aleatérios como
cadeias de Markov e conceitos elétricos como resisténcia e voltagem, e iremos nos restringir ao caso
de redes finitas. Para um estudo mais aprofundado das relagoes entre passeios aleatérios e redes
elétricas, recomendamos o livro Random Walks and Electric Networks, de Doyle e Snell [DS84].

3.1 Passeios aleatorios em uma dimensao

3.1.1 O passeio de um bébado

Um bébado estd andando na rua, entre sua casa e o bar. A cada instante, ele d4 um passo
na direcao do bar com probabilidade ¢ > 0, e um passo na direcao de casa com probabilidade
p=1—¢q > 0. Queremos saber qual a probabilidade dele chegar em casa antes de chegar no bar,
dependendo do local da rua em que comega a andar.

Este é um exemplo de um passeio aleatério em uma dimensao, e pode ser resolvido utilizando-se
cadeias de Markov. Porém, estamos buscando uma visao mais aprofundada deste tipo especifico de
problema, com o objetivo de analisar o caso bidimensional e encontrar relagoes com redes elétricas,
além de chegar em uma forma mais eficiente de resolvé-lo numericamente.

Para ilustrar o problema, adicionamos mais um detalhe: se o bébado est4 em casa ou no bar,
ele permanece no mesmo lugar. Isto é por estarmos interessados apenas em qual local ele chega
primeiro, o que significa que devemos desconsiderar casos em que, por exemplo, ele vai para o bar
e depois para casa.

D b b P
0 7 1 7 2 7 7 N -1 N

Figura 3.1: Ilustracdo do passeio do bébado, com uma distdncia de N passos entre a casa e o bar, probabi-
lidade p de dar um passo em direcao a casa, e probabilidade q de dar um passo em dire¢ao ao bar.

Vamos considerar que a distancia entre a casa e o bar é de N passos, e nomearemos os pontos
entre eles (inclusive) de 0 a N, a partir do bar. Seja p(x) a probabilidade de chegar em casa antes
do bar partindo do ponto x. Primeiramente, observamos as seguintes propriedades de p(x):

(i) p(0) =0
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(iii) p(x) =q-plr —1)+p-p(r+1) paraz=1,...,N — 1.

O item (i) diz que, estando no bar, a probabilidade de chegar em casa antes de ir ao bar é 0. O
item (ii) diz que, se ele esta em casa, a probabilidade de chegar 14 antes do bar é 1. O item (iii) é mais
interessante: a probabilidade de chegar em casa, a partir de um dos pontos interiores do percurso,
é igual a probabilidade ¢, de ir na dire¢ao do bar, vezes a probabilidade de chegar em casa a partir
daquele ponto, mais a probabilidade p, de ir na diregdo de casa, vezes a probabilidade de chegar
em casa a partir deste outro ponto. Podemos enxergar isto como sendo uma média ponderada das
probabilidades de se chegar em casa a partir dos dois pontos aos quais o bébado pode escolher ir.

3.1.2 Voltagens em uma rede elétrica

Agora analisaremos um problema aparentemente diferente, mas que possui as mesmas propri-
edades do anterior. Conectamos varios resistores em série e aplicamos uma voltagem unitaria nas
pontas, sendo que o ponto 0 esté aterrado. Queremos saber qual é a voltagem v(z) nos pontos x
entre os resistores.

v

.
§
=
S
T
=

Figura 3.2: Circuito com diferenca de potencial de 1V entre os pontos 0 e N, e N resistores em série.
Queremos saber qual € a diferenca de potencial em cada ponto do circuito.

Iremos considerar que temos NV resistores, e nomearemos os pontos entre eles (e nas pontas) de
0 a NV, como na figura. Suponha que a resisténcia do enésimo resistor seja R,,, iniciando a contagem
em 0. Queremos demonstrar as seguintes propriedades de v(z):

(i) v(0) =0;
(i) v(N) = 1:
1 1

(iii) v(z) = ﬁv(x —-1)+ %U(w—}— l)paraz=1,...,N — 1.

As propriedades (i) e (ii) sao verdadeiras pela definicdo do problema. Iremos demonstrar a
validade da propriedade (iii).

Para simplificar a notagao, iremos usar a condutdncia C, no lugar da resisténcia, onde C, =
1/R;. Queremos entao provar a seguinte igualdade:

C:): —1 Cﬂ?

U(x):7c,1+Cv(x_l)+7C,1+C

v(z+1) paraz=1,...,N —1

Pelas leis de Ohm e de Kirchhoff, como visto em 2.3, temos que a corrente que flui de um ponto
T a um ponto y é:

izy = (U(x) - U(y)) : ny

Além disso, para trés pontos consecutivos z, y e z :

ley = lyz
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Temos entao, parax=1,..., N — 1:
(v(z —=1) = v(2)) - Co1 = (v(z) —v(z +1)) - Co
v(2)Cp + v(2)Cyp— (= 1)Cp1 +v(z+1)Cy
v(x) - (Cyp + Cye 1) vir —1)Croq +v(z+1)C,
(

v(z) = v _ G
Co+Crq

v

Ca

o ) Cx + Cx—l

+o(x+1)
Como queriamos provar.

Podemos converter uma instancia deste problema para o problema do passeio do bébado, e
vice-versa, da seguinte forma:

_ Can
P=c . +c,
p-Cp=(1-p)Ce
p_ Ci .
5— . poisg=1—p

Note que temos uma certa liberdade em escolher as resisténcias, pois podemos escolher um
valor positivo qualquer para Ry (e consequentemente Cj), por exemplo, e determinar R; para
i=1,...,N — 1 utilizando a equagao acima. O que ocorre é o seguinte: como estamos mantendo
a diferenca de potencial constante entre as duas pontas 0 e N, diferentes valores para as resistén-
cias levarao a diferentes valores da corrente passando pelo circuito. Os valores para as voltagens
nos diferentes pontos, entretanto, serdo os mesmos se as proporgoes entre resisténcias adjacentes
mantiverem-se constantes. Observe que estamos assumindo que p > 0 e ¢ > 0 no caso do bébado,
e que nao possuimos uma resisténcia infinita no problema do circuito (pois isso seria equivalente a
cortar a ligacdo entre dois pontos do circuito).

3.2 Passeios aleatorios em duas ou mais dimensoes

Um fugitivo esté correndo pela cidade, conforme a figura 3.3, e queremos saber a probabilidade
Pruga () dele ir para uma rota de fuga antes de encontrar um policial, partindo de um ponto interior
x. Os pontos marcados com F' indicam as rotas de fuga, e os marcados com P indicam um policial.
Em cada ponto %, ele escolhe ir para o ponto vizinho j com probabilidade p;;, que nao depende dos
pontos pelos quais ele passou anteriormente. Se ele atingir uma rota de fuga ou um policial, ele
permanece neste mesmo ponto.

F F F
F P
Ie . P
F p
. P
P P

Figura 3.3: Cidade por onde o fugitivo estd correndo. Em cada cruzamento, ele decide a proxima direcdo
com uma certa probabilidade, que nao depende dos locais anteriores por onde ele passou. Os pontos rotulados
com F representam os pontos de fuga, e os pontos rotulados com P representam os policiais.

Um problema similar em redes elétricas € ilustrado na figura 3.4, onde queremos saber a voltagem
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v(x) nos pontos interiores. Os pontos F' estao conectados & uma bateria de um volt, e os pontos P
estao aterrados.

Figura 3.4: Circuito similar ao problema do fugitivo. Os pontos com rétulo F' sdo mantidos em 1V, e os
pontos com rotulo P estao aterrados.

3.2.1 Funcgoes harmoénicas

Para resolver estes problemas de forma mais genérica, introduziremos o conceito de uma fungao
harmonica. Seja G = (V, E,£) um grafo com pesos finito e conexo, onde Ve € E, ¢, > 0; V = DU B;
DN B=0;eD,B # (. Chamaremos os vértices em D de pontos interiores e os vértices em B de
pontos da fronteira. Seja f: V — R uma fungdo. O operador laplaciano discreto A agindo em f é
definido como:

AHW = Y Lulfw) - )]

wEN (v)

Uma funcao f: V — R é chamada de harmonica em D se satisfaz a equacdo de Laplace
(Af)(v) =0 YveD (3.1)
Podemos reescrever a definigao (3.1) da seguinte forma:

> lwf(w)

weN (v)

Z E’uw

weN (v)

flv) = Yv € D (3.2)

Ou seja, o valor f(v) é uma média ponderada dos valores de f nos pontos vizinhos a v.

Vamos verificar que v(z) é uma fungdo harménica nos pontos interiores D do circuito, i.e., nos
pontos que nao estao diretamente ligados & bateria ou aterrados. Os pontos ligados & bateria ou
aterrados formam o conjunto B. Podemos interpretar o circuito como um grafo com pesos, onde os
vértices sao os nos do circuito, £y := Cyy, €

{v,w} € E < os pontos v e w sao ligados por um resistor (de condutancia Cy,)
Pelas leis de Ohm e de Kirchhoff temos

> Cuwlv(w) —v(w)] =0 VYueD (3.3)
weN (u)

Ou seja, v(x) satisfaz 3.1, e portanto é uma fungao harmoénica em D.
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E possivel converter uma instancia deste problema da rede elétrica no problema do fugitivo.
Primeiro definimos as probabilidades p;; de escolher ir para o ponto j a partir de ¢ como

Ci]' .
sete D
> O <
S
K 1 sei=jet€B
0 caso contrario

Os pontos = € B tais que v(z) = 1 (0s pontos ligados & bateria) representam os pontos de fuga,
e os pontos x € B tais que v(z) = 0 (os pontos aterrados) representam os policiais.
Lembrando que prga(x) € a probabilidade do fugitivo conseguir fugir a partir do ponto z, temos

Prugal®) = v(z) Vo€ B

Vamos verificar que pgyga () € uma fungao harmoénica nos pontos interiores da cidade, utilizando
o seguinte fato:

Fato. Seja E um evento, e {F; | 1 <i < n} um conjunto finito de n eventos tal que exatamente
um dos eventos F; ocorre. Entao

Pr(E) = ZPr(E) -Pr(E | F;)
=1

Fazendo E; ser o evento “o fugitivo escapa partindo de 7", e Fj; o evento “a primeira direcao
escolhida é a j-ésima direcao”, temos

Pr(E;) = prugalt)
Pr(E; | Fij) = Dpruga()
PI“(FZ) = pij
E portanto
pfuga(i) = Z Dij 'pfuga(j) Vie D (34)
JEN(3)

Note que > jeNG@) Pij = 1, o que completa a demonstracao de que pg,g ¢ da forma especificada
em (3.2), ou seja, Pryga ¢ harmonica em D.

Veremos adiante que, como pgga(z) € v(x) sdo iguais nos pontos z € B, e as restriges (3.3)
e (3.4) sao equivalentes pela defini¢do de p;;, pelo Principio da Unicidade ambos os problemas
possuem a mesma solugao, ou seja, prga(z) =v(z) Vo e V.

Para mostrar que v(z) ¢ uma fun¢ao harmonica, nao utilizamos em nenhum momento a dimensao
do problema ao qual esta fungao se refere. Portanto, os resultados sdo validos mesmo em problemas
mais complexos do que os que ilustram o inicio desta se¢ao. Isso serd importante quando tratarmos
da segmentagao de imagens em 3D.

3.2.2 O problema de Dirichlet

Imagine que temos uma fatia fina de metal, com um furo no centro, e queremos saber as tem-
peraturas ao longo desta fatia, enquanto mantemos a borda externa na temperatura 1 e a borda
interna na temperatura 0. Se u(z,y) é a temperatura no ponto (x,y), a funcdo u satisfaz a equagao
de Laplace
Pu  0%u
=+ 55 =0
ox2 0y

Encontrar esta fun¢ao u é um exemplo do problema original de Dirichlet, sendo que os problemas
que vimos até agora sao uma versao discreta deste problema. Mais precisamente, o problema de

Au =
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Figura 3.5: Chapa de metal com um furo no centro. A borda externa € mantida na temperatura 1, e a borda
interna é mantida na temperatura 0. Queremos saber a temperatura u(x,y) para cada ponto (z,y) da chapa.

Dirichlet consiste em, dado um dominio D, um contorno (ou fronteira) D, e uma fungao g definida
em 0D, encontrar uma fungéo f que satisfaca

Af =0 sex €D
f =g se x € 0D

Uma forma de encontrar uma solugao aproximada para este problema é justamente considerar
uma versao discreta, dividindo a fatia de metal em uma quantidade suficientemente grande de
quadrados de mesmo tamanho, e resolver o problema na grade resultante.

Iremos provar agora algumas propriedades sobre solugoes para a versao discreta do problema
de Dirichlet.

Principio do Maximo. Uma fungao f: V — R harménica em D assume seu valor maximo
em B=V\D.

Demonstrag¢ao. Seja M o valor maximo de f. Se f(v) = M para algum v € B, ndo ha nada a
provar.
Suponha que existe v € D tal que f(v) = M. Como

Z thf(t)
__ teN(v)

f('U) - Z gvt

teN(v)

;e f(v) > f(t), vt € N(v)

segue que f(v) = f(t) = M, ¥Vt € N(v). Ou seja, a fungdo f também assume este valor maximo M
em todos os vizinhos de v.

Repetindo este raciocinio para os vizinhos de v, e assim por diante, e lembrando que G = (V, E)
é conexo, eventualmente chegamos ao caso em que pelo menos um vizinho u do vértice sendo
considerado pertence a B. Entao concluimos que f(u) = M, ou seja, f assume seu valor méaximo
em B, como queriamos provar. O

Principio do Minimo. Uma funcao f: V — R harmonica em D assume seu valor minimo
em B=V\D.

Demonstracao. Anéaloga & anterior. O
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Principio da Unicidade. Se f(z) e g(z) s@o fung¢des harmonicas em D tais que f(z) = g(z)
em B, entao f(z) = g(x) para todo x € V.
Demonstragao. Seja h(x) = f(x) — g(z). Entéo
2 leyfly) X lwygly) X Ly (Fy) —g(x) X Layh(y)

h(z) = YyEN (z) _ yEN(2) _ yeN(@) _ yeN@)
Z ery Z gwy Z Emy Z gry
yEN(z) yEN(z) yEN(z) yEN ()

e h(z) é harménica em D. Como h(x) = 0 para todo x € B, segue pelos Principios do Maximo e
do Minimo que os valores maximo e minimo de h s@o 0. Portanto h(z) = 0 para todo z € V, e
f(x) = g(x) para todo x € V. O

3.2.3 Cadeias de Markov

Podemos utilizar a teoria de Cadeias de Markov para modelar um passeio aleatorio e encontrar,
por exemplo, as probabilidades do fugitivo ir para uma rota de fuga antes de encontrar um policial.
Neste contexto os pontos da fronteira sdo chamados de estados absorventes, e os pontos interiores sao
chamados de estados transientes. Os estados absorventes sao os estados dos quais nao é possivel sair
uma vez que sao atingidos. Como existe pelo menos um estado absorvente, e a partir de qualquer
estado é possivel atingir um estado absorvente (néo necessariamente em um passo), temos uma
cadeia de Markov absorvente.

Seja r a quantidade de estados absorventes, e t a quantidade de estados transientes. Construimos
a matriz P com as probabilidades de transicao p;; na forma canonica, isto é, com os estados
transientes antes dos estados absorventes:

r=o 7]
0o I,

onde () é uma matriz de tamanho ¢ X ¢, R é uma matriz ¢t X r, e I, é a matriz identidade r x r.
Um objeto importante no estudo de cadeias de Markov absorventes é a matriz fundamental,
definida como:

N=(L-Q)!

e é possivel provar a existéncia desta matriz inversa, mas nao faremos esta prova pois ela pode ser
encontrada, por exemplo, em [GS97].

Seja b;; a probabilidade da cadeia ser absorvida pelo estado absorvente s;, ao iniciar no estado
transiente s;. Seja B a matriz ¢ X r com entradas b;;. Entao

B=NR

e com isso temos as probabilidades que queriamos, como a de o fugitivo encontrar um policial antes
de fugir. Note que, na pratica, encontrar a matriz B envolveria a resolug¢ao do sistema linear

(It —Q)B=R

mas infelizmente a matriz I; — ) ndo possui algumas propriedades que seriam interessantes, como
simetria, por exemplo, ja que em geral p;; # Dji.

E importante salientar que estamos interessados no caso de passeios aleatorios em grafos ndo
dirigidos, e estes podem ser modelados por uma cadeia de Markov absorvente. Porém, o contrario
nem sempre é verdade, e algumas cadeias de Markov absorventes s6 podem ser transformadas em
passeios aleatérios em grafos dirigidos. Dependendo das probabilidades que se queira utilizar no
problema do fugitivo, ele nem sempre pode ser convertido em um problema elétrico equivalente
que possui apenas resistores, pois os resistores permitem a passagem de corrente elétrica em ambas
as diregoes. Se estivéssemos interessados no caso de grafos dirigidos, poderiamos estender nossa
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definicao de funcao harmoénica:

Definigao. Sejam P uma cadeia de Markov absorvente, D os estados transientes de P, e B
os estados absorventes de P. Uma funcéo f, cujo dominio é o espaco de estados de P, é chamada
de harmoénica em D se

fi) = pif(j) VieD
J
onde as probabilidades p;; sao as probabilidades de transicao de P.

Porém, encontrar os valores de f neste caso nao é pratico, e utilizaremos apenas a definigao
anterior, que permite solu¢oes mais eficientes.

3.3 Algoritmos

Iremos agora discutir alguns algoritmos que resolvem a versao discreta do problema de Dirichlet.
Para simplificar, iremos supor que os valores de f nos pontos da fronteira sao 0 ou 1 (ou seja,
g: B — {0,1}), e que existem pontos u e v da fronteira tais que f(u) = 0e f(v) = 1 (caso contrério
f seria constante).

3.3.1 Meétodo de Monte Carlo

O primeiro algoritmo é conhecido como o Método de Monte Carlo. Para cada ponto interior z,
simulamos n passeios aleatérios comecando neste ponto, que terminam ao alcancar algum ponto da
fronteira. Calculamos o valor f(x) como sendo a média dos valores de f nos pontos da fronteira que
foram alcancados pelos passeios aleatérios.

Embora este algoritmo seja bem simples de implementar, e consuma pouca memoria, para se
conseguir uma aproximagao de f com uma precisao razoéavel, a quantidade de passeios simulados
deve ser extremamente grande. Na pratica este algoritmo é inviavel, devido & sua ineficiéncia.

3.3.2 Meétodo das relaxacoes

Um algoritmo mais eficiente do que o anterior é o seguinte:

Algoritmo 2 Método das relaxagoes

Entrada: namero n de vértices, conjunto de pontos da fronteira B, e funcdo g: B — R;
Saida: aproximagao da fungao f harmonica em D =V \ B, tal que f(x) = g(x)Vx € B.
1: para x < 1 até n faga
2: se x € B entao
flz] = glz]
senao
flz] <0
: parat < 1 até K faca
para x < 1 até n faca
se = ¢ B entao

vw f [w]

f[x} — wENg:) —
weN (v)

©

devolva f

Este algoritmo é bem mais rapido do que o anterior, e também consome pouca memoria. Porém,
o niimero de iteragdes necessérias para se conseguir uma boa aproximacao de f ainda é muito grande,
ou seja, o valor de K no algoritmo deve ser bem alto para que a resposta seja satisfatoria.
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3.3.3 Algoritmo do Random Walker

Defina o grau d; do vértice v; como:
di= )
ViEN (i)

E seja a matriz Laplaciana combinatoria L como definida a seguir:

d; sei =]
L;j = —l; se v; e vj sao adjacentes
0 caso contrario

onde L;; estd indexado pelos vértices v; e v;. E facil ver que L;; € uma matriz simétrica, basta
observar que a ordenacao dos vértices nas linhas e colunas é a mesma, e a definicao é simétrica com
relagdo a7 e j.

Vamos analisar a multiplicagao Lf. Para cada linha ¢ de L, esta multiplicacao é equivalente a

[Lfi=difG)+ Y =l () = Y Wiif@) =L f(G) = Y 4i(f(0) = F(5) = —=(Af)()
JEN (i) JEN() JEN()

Esta inversao do sinal do operador laplaciano discreto faz com que L tenha uma propriedade
interessante: ela é uma matriz semidefinida positiva.

Definigdo. Sejam G = (V, E,f) um grafo, e e uma aresta de G. Defina LY como a matriz
Laplaciana do subgrafo H = (V, {e}, ¢).

Isto nos permite escrever L = Y L.
eck

Fato. A matriz Laplaciana L é semidefinida positiva.

Demonstracdo. Sejam x um vetor nao nulo e L a matriz laplaciana de um grafo G. Entao

oLy =27 <Z Lf) xr = Z TG = Z Gij(m; — 24)?

e€ElR e€l {i.,j}eE
Como ¢ > 0, temos que 7 Lz > 0, o que conclui a prova. O

Estamos interessados em achar f que satisfaca

(3.5)

Af =0 sex €D
f =9 sex € B

Podemos ordenar as linhas e colunas de L de forma que os pontos da fronteira B aparecam
primeiro, e os pontos interiores D aparecam por tltimo.

[ ©
L_[CT LD}

Portanto, para encontrar f = H[B) } que satisfaca 3.5, basta fazer fp = gp, e encontrar fp que
satisfaga

o) [92] <o
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o que equivale a resolver o seguinte sistema linear
Lpfp=-C"gp (3.6)

Fato. A matriz Lp é definida positiva.

Demonstracao. Seja x um vetor nao nulo, e H o subgrafo de GG induzido pelos vértices em D. Note
que, como G é um grafo conexo, existem arestas {i,j} tais que i € B e j € D. Denote o conjunto
destas arestas por 9(D). Defina Ei como a matriz de tamanho |D| x |D| que possui o valor k na
posigao (J,7), e zeros em todas as outras posigoes. Entao

T _ T H J
' Lpr =z Z L{iﬁj} + Z Ef{i,j} r

{i.g}igeD {i,}eo(D)
JjE€ED
_ TrG T i
= Z ' Lz + Z T Eg{i,j}x
{i.3}i.jeD {,7}€0(D)
jeD
= D bilw—m)’+ Y lape
{i.5}i.jeD {i,7}ed(D)
JjeD

>0

Note que a tnica forma do primeiro somatorio ser igual a 0 é se x possuir o mesmo valor em todas
as posigoes, ja que H é um grafo conexo. Porém, neste caso o segundo somatoério serd estritamente
maior do que 0. O

Como a matriz Lp é simétrica e definida positiva, o sistema linear (3.6) pode ser resolvido
utilizando o método do gradiente conjugado !, que é um método iterativo para solucionar sistemas
esparsos deste tipo. Note que este sistema linear possui |D| equagoes, o que pode ser um nimero
muito grande, porém cada linha de Lp possui no méximo K + 1 posi¢oes nao nulas, onde K é o grau
méaximo de G. Este algoritmo é bem mais rapido do que o Método das relaxacoes, porém consome
mais memoria. Ainda assim, a utilizacdo de um método iterativo permite que o sistema linear possa
ser resolvido na pratica, com consumo de memoria bem inferior ao de um método direto, como uma
decomposigao de Cholesky.

Observe que, pelas propriedades de solu¢oes do problema discreto de Dirichlet, que foram pro-
vadas anteriormente, o sistema possui solucdo, e ela é unica. Isto também segue do fato da matriz
Lp ser definida positiva.

3.4 Segmentagao de imagens

Agora discutiremos a aplicacdo do algoritmo no contexto de segmentacdo de imagens com se-
mentes.

Segmentacao de imagens consiste em atribuir roétulos aos pirels de uma imagem, onde pizels
de mesmo rétulo possuem caracteristicas em comum. Isto permite que as regides da imagem sejam
isoladas e analisadas separadamente. Na segmentagao de imagens com sementes, alguns pizels ja
estao rotulados (estes sdo chamados de sementes), e o algoritmo deve utilizar estes rotulos para
determinar os rotulos dos pixels restantes.

A partir de uma imagem, podemos construir um grafo G = (V, E, ¢) da seguinte forma: para cada
pizel da imagem, temos um vértice que o representa. As arestas podem ser definidas de diferentes
formas, sendo as mais comuns a vizinhanca-4 e a vizinhang¢a-8. Na vizinhanca-4 os vizinhos de um

Thttp://en.wikipedia.org/wiki/Conjugate gradient method. Acesso em: 25 nov. 2012.
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pizel sdo os pizels imediatamente adjacentes na horizontal e na vertical. Na vizinhanga-8 temos
como vizinhos, além dos pizels da vizinhanca-4, também os pizels nas diagonais.

A LY
B B

N
4 EEE
(a) Vizinhanga-4 (b) Vizinhanca-8

Figura 3.6: Para cada pizel, seus vizinhos podem ser definidos de inimeras formas. A figura mostra a
vizinhanga-4 e a vizinhanga-8, os tipos mais comuns de vizinhanga para imagens 2D, com os pixels em azul
representando os vizinhos do pizel em vermelho.

Os pesos £, podem ser definidos de inimeras formas, mas iremos utilizar a seguinte definigao:

0 — MAX+1—|hi—h]‘| p
v MAX + 1

(3.7)

onde h; representa a intensidade do pizel i, MAX é a maior intensidade que um pizel pode assumir,
e p > 1 é uma constante (tipicamente p > 7, para obter bons resultados). Utilizamos MAX + 1, e
nao MAX, para garantir que ¢;; > 0.

A ideia do algoritmo é a seguinte: para determinarmos qual é o rétulo de um pizel u, conside-
ramos passeios aleatorios que iniciam em w e terminam assim que chegam em um pizel rotulado.
Calculamos entao a probabilidade de cada rétulo ser o primeiro a ser atingido, a partir de um
passeio aleatorio iniciado em u. O rétulo que possui a maior probabilidade de ser o primeiro a ser
atingido ¢ atribuido a u. Nestes passeios aleatorios, a probabilidade Pr(e, ) de ir para um vértice
v, estando em u, é proporcional ao peso ¢, , associado a aresta €y ,.

Pr(eyy) = ——=——

Como os pesos representam as diferencas entre os pizels, os passeios tém maior probabilidade
de percorrerem regides mais uniformes, evitando bordas.

(a) Sementes (b) Segmentagao (c) Probabilidades

Figura 3.7: Segmentagio de um pdssaro com rétulos de objeto e fundo, utilizando passeios aleatdrios

Devido & discussao anterior sobre passeios aleatorios, sabemos que para encontrar as probabi-
lidades que queremos, podemos utilizar os algoritmos da segdo anterior. Além disso sabemos que,
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para cada pizel, a soma de todas as probabilidades calculadas é 1. Portanto podemos evitar a re-
solucdo do sistema linear referente ao tultimo rétulo, somando as probabilidades dos outros rotulos
e subtraindo o resultado de 1. Como normalmente a quantidade K de rétulos é pequena, isto gera
um ganho de velocidade significativo. Chegamos entao ao seguinte algoritmo:

1. Encontre os pesos como definido em (3.7).
2. Receba o conjunto Vg de pizels rotulados, com K rétulos.

3. Para cada rotulo s;, exceto o tltimo, calcule a probabilidade f®i(v) associada a cada pizel v
resolvendo (3.6), onde o valor de g}i é definido da seguinte forma:

() = 1 se v pertence a s;
9B\ =1 0 se v pertence a um rotulo diferente de s;

4. Para o ultimo rétulo sk, calcule a probabilidade f%(v) associada a cada pizel v somando as
probabilidades calculadas para os outros rétulos e subtraindo de 1:

K-1

fER)=1=3" f(v)

i=1
5. Atribua a cada pizel v o rotulo correspondente a arg max;(f* (v)).

3.4.1 Propriedades do método

O método de segmentagdo de imagens com passeios aleatérios possui algumas propriedades
interessantes, dentre as quais destacamos as seguintes:

1. A K-tupla de probabilidades para cada vértice é igual & média ponderada das tuplas de
probabilidades dos vértices vizinhos;

2. A solucé@o das probabilidades é unica;

3. A segmentacao esperada de uma imagem de ruido puro é igual a obtida em uma imagem
uniforme.

4. O método é capaz de detectar algumas bordas parcialmente apagadas.

As primeiras duas propriedades ja foram provadas, e as restantes serao apenas ilustradas, com
alguns exemplos de segmentagdes com ruido e bordas parciais, que podem ser vistos nas figuras 3.8
e 3.9.

Uma propriedade que nao é vélida [CZ11]|, mas que aparece no artigo original do método de
passeios aleatoérios, é a de que todos os segmentos possuem pelo menos um pizel que é uma semente,
ou seja, nao ocorrem regioes isoladas que nao estao conectadas a nenhuma semente. Isto é verdade
para segmentacoes com dois rotulos, mas é possivel criar contra-exemplos com trés ou mais réotulos,
e um destes contra-exemplos pode ser visto na figura 3.10. Entretanto, eles parecem nao ocorrer na
pratica, e normalmente os segmentos estao conectados a alguma semente de mesmo rotulo.
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(a) Borda parcialmente apagada (b) Segmentagao

Figura 3.8: Segmentacdo de imagem que apresenta uma borda parcialmente apagada.

(a) Borda parcialmente apagada e com ruido (b) Segmentagado

Figura 3.9: Segmentacao de imagem que apresenta uma borda parcialmente apagada e com ruido.
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(a) Sementes (b) Segmentagao

(c) Probabilidade do rétulo preto  (d) Probabilidade do rdtulo vermelho

(d) Probabilidade do rétulo azul (f) Probabilidade do rétulo verde

Figura 3.10: Segmentac¢io de imagem onde aparece uma regido isolada sem sementes. A imagem € uniforme
(branca), e sao utilizadas sementes de 4 rdtulos. O rétulo da cor preta, que possui 8 sementes, € atribuido a
uma regiao triangular no centro da imagem, porém esta regidao nao contém nenhuma semente deste rotulo.
Podemos ver pelas probabilidades que, por estarem distribuidas pela imagem, as sementes do rétulo preto
fazem com que a probabilidade de um pizel pertencer a ele seja uniforme no centro da imagem. Jd os outros
rotulos possuem grande probabilidade apenas na regido proxima as suas sementes, e perdem para o rotulo
preto na regidgo central.
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Implementacao no programa CAQOS

O método foi integrado ao programa CAOS (Computer-Aided Object Segmentation), que realiza
segmentagoes de imagens em duas dimensoes, e utiliza o arcabougo wxWidgets para a interface
grafica. A figura 4.1 mostra o programa sendo utilizado para realizar a segmentagao de uma foto
de um gorila. A tela é dividida em quatro partes: a primeira mostra a imagem original com os
marcadores de objeto (em amarelo) e fundo (em roxo), ja com o resultado da segmentagao e sua
borda sobrepostos; a segunda mostra apenas o objeto que foi segmentado e o fundo é exibido em
roxo; a terceira mostra o gradiente da imagem original; e a quarta nao é utilizada pelo método.

File View Help

Execution

x

Pre-proc

&

Run

Segmentation method

‘ RandomWalk 3|
View Options

Label | Fill < |

Marker | Oon ¢ |
Brush Selection
B . 4
|- WA el 4 ]
CIE -

L] wetines B [#]7)

Segmented Object

‘ Repeat seeds

Extra Parameters

o i[5

I ) —
Gradient =22 ws2e9=0

Mouse Left: Add Object Marker, Mouse Center: Reset Segmentation, Mouse Right: Add Background Marker

[T
1212

Figura 4.1: CAOS utilizando o método “Random Walks”
O programa possui um painel, como pode ser visto na figura 4.2, que permite selecionar o método

“Random Walks”, entre outros. Em “Extra Parameters”, pode-se selecionar a poténcia utilizada nos
pesos do grafo.

20
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Segmentation method

RandomWalk < |

View Options
Label | Fill < |
Marker | On < |

Brush Selection

=

-]
CIiE (]

| Repeat seeds |

[ ]

Extra Parameters
Power |l4 :|

Figura 4.2: Painel do CAOS com o método “Random Walks”. O painel permite alterar algumas opgdes de
visualizagdo da segmentagdo, mudar o tamanho e cor do pincel que € utilizado para criar as sementes, e
alterar a poténcia utilizada pelo método nos pesos do grafo.
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Implementacao no programa BIA

O método também foi integrado ao programa BIA (Brain Image Analyzer), que realiza segmen-
tagoes de volumes em trés dimensoes, e utiliza o arcabougco wxWidgets para a interface gréfica.
A figura 5.1 mostra o programa sendo utilizado para realizar a segmentagdo de uma ressonéncia
magnética sintética do Brain Web - Simulated Brain Database '. A tela é dividida em quatro partes:
a trés primeiras exibem diferentes eixos de visualizagao — axial, coronal e sagital — e a Gltima mostra
uma visualizagdo 3D da superficie do objeto segmentado.

File View Help

2 » ® @ 0O

MNew Project Open Project Save Project Transformations Segmentation

Slice Options

<»

Label Fill

<»

Data| Original

Marker Off <
Display

i 7~ E.D
Objects

Mouse Left: Navigate

Figura 5.1: Resultado de uma segmentag¢io 3D de uma ressondncia magnética sintética (do BrainWeb -
Simulated Brain Database) no programa BIA

"http://brainweb.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/

22


http://brainweb.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/

5.0 23

O programa possui um painel, como pode ser visto na figura 5.2. E possivel adicionar rétulos

com diferentes nomes e cores, além de adicionar e remover sementes, mudar o tamanho do pincel e
executar o método de segmentacao.

‘ B> ‘@ D% Brain
‘ B ‘@ @% Cerebellum

L | )

Add

-Actions

=3 -

Tools

| Cancel ‘ O K

Figura 5.2: Painel do BIA com o método “Random Walks”. O painel permite adicionar e remover rétulos
com diferentes nomes e cores. Nesta figura existem dois rétulos: o cérebro em amarelo, e o cerebelo em

azul. Também permite alternar entre a adicao e a remocgao de sementes, mudar o tamanho do pincel que €
utilizado para adicionar as sementes, e executar o método de segmentacao.
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Testes e comparacoes

O método de segmentacao com Passeios Aleatorios (Random Walk — RW) foi comparado aos
métodos Relative Fuzzy Connectedness (RFC) + Graph Cut (GC) [CMUF12| e Iterative Relative
Fuzzy Connectedness (IRFC) [CUSZ07], ambos baseados em grafos. Para a execu¢ao do Random
Walk, os pesos do grafo foram elevados & poténcia p = 20, pois este valor gerou os melhores resultados
na segmentacao de ossos do pé, e valores maiores deixam o método extremamente lento.

Para comparar a acuricia dos métodos, foi utilizada uma medida de similaridade entre o gabarito
e as segmentacoes obtidas pelos métodos, para diferentes conjuntos de sementes. A medida de
similaridade usada foi o coeficiente de Dice !, que mede a similaridade entre conjuntos. Quanto
mais proximo de 1 no eixo y (dice), melhor o resultado. As sementes sdo obtidas pela erosao e
dilatagao do gabarito por um raio r, exibido no eixo x (erosion radius). Um exemplo de obtengao
das sementes a partir do gabarito, e as respectivas segmentacoes dos métodos, pode ser visto nas
figuras 6.1 e 6.2.

Foram testadas imagens de ressonancia magnética dos ossos do pé, para realizar a segmentacao
do Calcineo e do Télus. Sao 40 fatias de 256 x 256 pizels que foram selecionadas a partir de
dados de cenas 3D de ressonéncia magnética, relativos ao pé esquerdo ou direito de 20 individuos
diferentes. As fatias foram selecionados aleatoriamente, em localizagoes anatdmicas semelhantes
de cada cena 3D. Nesta base de dados, o método de Passeios Aleatorios apresentou os melhores
resultados, como pode ser visto nas figuras 6.3, 6.4 e 6.5.

As imagens 6.6a e 6.6b mostram os resultados de experimentos de segmentacdo da anatomia
Ossea do pé, para diferentes valores da poténcia p, onde os objetos de interesse sao o Talus e o
Calcéaneo, respectivamente. Note a influéncia do pardmetro p conforme o raio r de dilatacgdo e
erosao. Para valores menores de r, resultados melhores sao obtidos com um valor menor de p, mas
a partir de um certo ponto valores maiores de p apresentam resultados superiores.

Também foram testadas fatias da coluna vertebral, em imagens de tomografia computadori-
zada, com 40 fatias de 512 x 512 pizels. Como a estrutura apresenta partes finas, que sdo mais
facilmente perdidas pelo RW e pelo RFC+GC, o método IRFC foi o método que realizou as melhores
segmentagoes, como pode ser visto na figura 6.7.

Em imagens de tomografia computadorizada do figado, com 40 fatias de 512 x 512 pizels, os
resultados dos diferentes métodos sao similares para sementes equidistantes da borda, como pode ser
visto na figura 6.8a. Porém, com padrdes assimétricos de sementes, o método de Passeios Aleatorios
demonstra maior sensibilidade & posicao das sementes, tendo resultados inferiores, como pode ser
visto na figura 6.8b.

Por dltimo, foram realizadas comparagoes utilizando a base heterogénea de 50 imagens colo-
ridas do grabcut [RKBO04]. Os pesos das arestas w(zx,y) foram calculados como o complemento
da diferenga méaxima de intensidade dos canais de cores, i.e., K — max{|fr(z) — fr(y)|, |fa(z) —
fa)l, | fe(x) — fB(y)|}, onde fr é o canal do vermelho, fg o canal do verde, e fp o canal do azul.
Como esta base de dados é heterogénea, cada imagem poderia requerer um valor diferente para o
pardmetro de poténcia, logo o método de Passeios Aleatorios foi o que obteve os piores resultados

"http://en.wikipedia.org/wiki/Dice%27s_coefficient. Acesso em: 17 set. 2012.
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(a) Imagem de RM de um pé (b) Gabarito do osso calcneo (c) Sementes obtidas do gabarito

(d) IRFC (e) RFC+GC (f) Random Walk (RW)

Figura 6.1: (a) Fatia de uma imagem 3D de Ressondncia Magnética de um pé de nossos dados experi-
mentais. (b) Gabarito de segmentagio do osso calcaneo. (c) Exemplo de um conjunto de sementes obtido
pela erosao e dilatagao do gabarito de segmentagdo. Resultados de segmentagao do calcineo: (d) IRFC, (e)

RFC+GC, e (f) Random Walk (RW).

nestas imagens. O melhor método para esta base foi o RFC+GC, como pode ser visto na figura 6.9.

Podemos ver também que o tempo de execucdo do método de Passeios Aleatérios estd bem
acima do tempo dos outros métodos. Porém, isto poderia ser melhorado através da utilizagao de
diferentes técnicas, como o artigo original do método indica.
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(b) Gabarito do osso tdlus (c) Sementes obtidas do gabarito

(d) IRFC (e) RFC+GC (f) Random Walk (RW)

Figura 6.2: (a) Fatia de uma imagem 3D de Ressondncia Magnética de um pé de nossos dados experimen-
tais. (b) Gabarito de segmentagdo do osso tdlus. (¢c) Exemplo de um conjunto de sementes obtido pela erosao
e dilatagio do gabarito de segmentagdo. Resultados de segmentagio do tdlus: (d) IRFC, (e) RFC+GC, e (f)
Random Walk (RW).
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Figura 6.3: (a) Curva de acurdicia média pelo coeficiente de Dice, e (b) tempo médio de execugao para a
segmentacao 2D de fatias do osso calcineo.
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Figura 6.4: (a) Curva de acurdcia média pelo coeficiente de Dice, e (b) tempo médio de execugdo para a
segmentacao 2D de fatias do osso tdlus.
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Figura 6.5: Para cada imagem individual, os métodos podem ser classificados de acordo com seus valores
médios do coeficiente de Dice, como primeiro (melhor), sequndo, ou terceiro (pior). Calculando a frequéncia
para cada posi¢ao de classificacao, temos a distribui¢io de classifica¢io: (a) para a segmentacao do calcdneo,
e (b) para a segmentagdo do tdlus.
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Figura 6.6: Comparando diferentes valores de p, a poténcia utilizada nos pesos das arestas, e sua influéncia
na acurdcia do método de Passeios Aleatdrios (RW), sequndo o coeficiente de Dice. Valores maiores de p
geram resultados melhores para um maior raio de erosao, que é quando hd uma mator distdncia entre as
sementes. Porém, os resultados para raios menores de erosao pioram com valores altos desta poténcia.
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Figura 6.7: Segmentagio 2D de fatias da coluna vertebral, em imagens de tomografia computadorizada.
Além de ter um desempenho inferior neste conjunto de imagens, o algoritmo de Passeios Aleatdrios (RW)
possui tempo de execucdo bem acima dos outros algoritmos.
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Figura 6.8: Curva de acurdcia média, pelo coeficiente de Dice, para a segmentacao do figado usando: (a)
sementes equidistantes da borda, e (b) padrio assimétrico de sementes (raio de erosio das sementes de

fundo sempre maior por 10 pixels). Observe a sensibilidade do método de Passeios Aleatdrios o posi¢ao das
sementes.
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Figura 6.9: (a) Curva de acurdicia média pelo coeficiente de Dice, e (b) tempo médio de execugao para a
segmentacao 2D de imagens coloridas da base do grabcut.



Capitulo 7

Conclusoes

Como pode ser visto no capitulo 6, o método de Passeios Aleatorios apresenta resultados supe-
riores em alguns conjuntos de imagens. Além disso, ndo existe um método claramente superior aos
demais, e a escolha de qual sera utilizado deve se basear no tipo de imagens a serem segmentadas.

Entretanto, o método de Passeios Aleatérios apresenta uma grande sensibilidade a certos pa-
rametros. Nos testes os pesos das arestas foram elevados a uma poténcia p, e como pode ser visto
pelos resultados, a qualidade das segmentacdes varia bastante com este valor. Além disso, h4 uma
sensibilidade & localizagao das sementes, pois o método também utiliza esta localizacao para realizar
a segmentacao. Outros métodos possuem certa robustez em relacdo as sementes, e a mudanca do
posicionamento delas dentro de certas regioes nao altera o resultado da segmentacao, mas isto nao
ocorre com o método de Passeios Aleatorios.

Algo que pode ser observado é que valores menores da poténcia p geram segmentacdes com bor-
das mais suaves, pois é dada maior importancia a posicao das sementes, e isto pode ser interessante
em alguns conjuntos de imagens. O valor p = 20 que foi utilizado ainda gera bordas relativamente
suaves, porém da uma importancia maior ao contetido da imagem, realizando boas segmentagoes
dos ossos do pé.

Um outro problema é o tempo de execugao do algoritmo, que é bem elevado. A implementagao
conseguiu utilizar uma quantidade de memoria que permitisse a aplicacao do método mesmo em
volumes 3D. Entretanto, a lentidao faz com que nao seja possivel sua utilizacao de modo interativo no
caso 3D, demorando alguns minutos para realizar cada segmentacao. Ainda assim, o artigo original
aponta algumas técnicas que poderiam ser utilizadas para aumentar a velocidade de execucao do
método, e com isto poderia ser possivel ter uma implementacao eficiente.

O método de Passeios Aleatorios apresenta resultados interessantes, e tendo sido o melhor
método testado para certas imagens, é uma alternativa a ser considerada ao escolher um método
de segmentacao.
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Capitulo 8

Desafios e frustracoes encontrados

A primeira dificuldade foi simplesmente entender o contetido do artigo que trata do método de
Passeios Aleatorios (Random Walks). E um contetido extremamente denso, e que faz referéncias a
muitas coisas diferentes que eu nunca havia estudado.

Acabei me concentrando em entender apenas a teoria por tras do funcionamento do método,
e nao tentei entender as provas que foram feitas de suas propriedades. Isto ji foi o suficiente para
entender o método, implementé-lo, e escrever muitas paginas de teoria na monografia, que acabou
ficando maior do que eu esperava.

Quando eu estava terminando de escrever a monografia, tentei colocar uma “prova” intuitiva
dos motivos pelos quais o método nao iria gerar segmentagoes com regioes isoladas, sem sementes.
O artigo original faz uma prova desta propriedade, mas eu ndo consegui entendé-la e, mesmo que
conseguisse, eu precisaria adicionar mais algumas paginas de teoria na monografia s6 para conseguir
fazer esta prova.

Pensando em idéias mais intuitivas, escrevi um argumento de que estas regides sem sementes
nao poderiam ocorrer. Porém, lendo o meu proprio argumento, eu mesmo nao fiquei convencido
de sua validade. Tentei argumentar de outra forma, mas ainda nao estava convencido. Foi quando
parei para pensar se esta propriedade realmente era vélida. Pensando nos motivos que me levavam a
duvidar de minhas argumentagoes, acabei encontrando um contra-exemplo que mostrava claramente
que o método nao possuia aquela propriedade, e que a prova exibida no artigo estava incorreta.
Pesquisando um pouco, encontrei um outro artigo [CZ11], publicado ano passado (2011), justamente
sobre isso. Neste artigo, um outro contra-exemplo desta propriedade é apresentado, e é feito um
estudo de algumas caracteristicas do método e de como construir contra-exemplos.

Isto foi um tanto frustrante, principalmente ao perceber que se passaram mais de 4 anos até que
alguém percebesse que aquela prova estava errada. Por outro lado, me senti melhor ao perceber que
nao sou o Unico que nao estava entendendo aquelas provas. E ao mesmo tempo, fiquei decepcionado
ao ver que um artigo é publicado em um journal importante, e referenciado intimeras vezes durante
anos, sem que alguém realmente entenda todo o seu contetido e verifique que esta correto.

Mesmo com estas dificuldades, e em parte devido a elas, aprendi bastante coisa e, a partir de
agora, pensarei bem antes de simplesmente “acreditar” no conteido de algum artigo, mesmo que seja
algo aparentemente intuitivo. Infelizmente, nem sempre ha tempo de verificar todos os resultados.
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Capitulo 9

Disciplinas relevantes para o trabalho

Diversas disciplinas foram importantes de uma forma mais indireta, proporcionando um maior
dominio sobre as dreas de programacao e provas matematicas. Porém, irei listar as que influenciaram
mais diretamente este trabalho:

1. MACO0122 Principios de Desenvolvimento de Algoritmos e MAC0323 Estruturas
de Dados: Ambas foram importantes para que eu pudesse fazer a implementagao do método
em C sem maiores problemas, conseguindo integra-lo a dois projetos ja existentes.

2. MACO0328 Algoritmos em grafos: Proporcionou uma introdugao a area de grafos, permi-
tindo que eu entendesse o algoritmo deste trabalho e as ideias por tras dele.

3. MAT0139 Algebra Linear para Computacdo e MAC0300 Métodos Numéricos da
Algebra Linear: Aprendi toda a base de algebra linear, propriedades de matrizes e méto-
dos numéricos de solucionar sistemas lineares, o que permitiu que eu entendesse facilmente
parte da teoria utilizada no algoritmo e as vantagens e desvantagens das possiveis formas de
implementé-lo.

4. MACO0417 Visao e Processamento de Imagens: Tive um contato com a area de visao
computacional e seus diversos problemas, dentre eles o de segmentar objetos. Além disso,
aprendi sobre vérios algoritmos que sao utilizados na area, dando uma visdao mais ampla e
permitindo que eu enxergasse a importancia de um bom algoritmo de segmentagao.
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Capitulo 10

Trabalhos futuros

Como ficou claro nos testes, seria interessante tentar realizar uma implementacao do método
que fosse mais rapida. Isto demandaria bastante tempo e esforgo, pois o gasto de memoria no caso
de volumes 3D néao poderia aumentar muito em relagao a implementacao atual. Além disso, embora
algumas técnicas sejam mais diretas, como a implementacao da resolucao do sistema linear em uma
GPU, outras demandam um grande conhecimento de teoria.

Outra possibilidade seria explorar passeios aleatérios em que as arestas sao direcionadas, ou seja,
com pesos possivelmente diferentes para cada diregao. Isto poderia trazer resultados interessantes,
que poderiam ser comparados com os de outros métodos que também utilizam arestas direcionadas.
Porém, seria ainda mais dificil conseguir uma implementacao eficiente, e talvez o método se torne
completamente inviavel no caso 3D com esta modificacao.
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