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Introducao

Segmentacdo de imagens consiste em dividir uma imagem digital em mudltiplos
segmentos, que possuam caracteristicas em comum, permitindo assim analisa-los
separadamente.

No final de 2006, foi proposto o método de Passeios Aleatérios (Random Walks)
[Gra06], que possui diversas caracteristicas desejveis em um algoritmo de seg-
mentacdo. Assim como outros algoritmos, utiliza sementes para realizar a seg-
mentacao, que consistem em conjuntos de pixels previamente marcados, e que
devem pertencer ao mesmo segmento. Sua solucdo € tnica, e todos os pixels de
um segmento estdo conectados a sementes do mesmo segmento, ndo ocorrendo
regioes isoladas. Devido a estas e outras caracteristicas, como a capacidade de
detectar bordas fracas ou ruidosas, este método foi utilizado em artigos recentes
que tratam de segmentacdo de imagens. Também foram verificadas diversas
relacdes tedricas com outros métodos de segmentacio [SGO7].

Este trabalho tem como objetivo implementar o método de Passeios Aleatorios,
além de integra-lo aos programas CAOS (Computer-Aided Object Segmentation)
e BIA (Brain Image Analyzer). O primeiro realiza a segmentacdo de imagens
em 2D, enquanto que o dltimo trabalha com volumes 3D. Além disso, tem
como objetivo realizar comparacdes com outros métodos da literatura, também
baseados em grafos.

O método de Passeios Aleatdrios

(a) Marcadores (b) Segmentacio (c) Probabilidades

Figura: Segmentacao de um pdssaro com marcadores de objeto e fundo

O método consiste em determinar, para cada pixel, a probabilidade de que um
passeio aleatdrio com inicio nele termine em uma das sementes que foram mar-
cadas e associadas a um certo rétulo. Este passeio leva em consideracao os
pesos das arestas, calculados a partir da imagem original. O pixel é atribuido ao
rétulo para o qual existe a maior probabilidade de ser o término de um passeio
aleatdrio iniciado neste pixel.

Para um grafo com pesos w elevados a uma constante p, e sementes de objeto
F e de fundo B, o método realiza a segmentacao s calculando x de forma que:
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Figura: Resultado de uma segmentacdo 3D de uma ressondncia magnética sintética (do
BrainWeb - Simulated Brain Database) no programa BIA
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Comparacoes com outros métodos
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(a) Segmentagdo 2D de fatias do osso calcaneo (b) Segmentagdo 2D de fatias do osso talus

Figura: Curva de acurdcia média pelo coeficiente de Dice, utilizando como sementes uma
erosao do gabarito, em imagens de ressonancia magnética. Nestas imagens o algoritmo de
Passeios Aleatérios (RW) foi superior aos algoritmos Relative Fuzzy Connectedness (RFC)
+ Graph Cut (GC) e Iterative Relative Fuzzy Connectedness (IRFC).
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Figura: Segmentacdo 2D de fatias da coluna vertebral, em imagens de tomografia compu-
tadorizada. Além de ter um desempenho inferior neste conjunto de imagens, o algoritmo de
Passeios Aleatérios (RW) possui tempo de execugdo bem acima dos outros algoritmos.

Conclusao

O algoritmo de Passeios Aleatdrios apresenta resultados superiores em alguns
conjuntos de imagens, demonstrando a sua viabilidade. Porém, este método
possui grande sensibilidade a certos parametros. Os pesos das arestas do grafo
foram elevados a uma poténcia p, e os resultados obtidos variaram bastante
de acordo com este valor. Nas comparacdes com outros métodos, utilizamos
o valor p = 20, que resultou em uma melhor acuracia para os conjuntos de
imagens de ossos. Além disso, também possui sensibilidade a localizacao das
sementes, algo que nao ocorre com outros métodos. Testes com raios de erosao
diferentes para objeto e fundo mostram que, em algumas imagens, o desempenho
é significativamente reduzido quando as sementes n3o estdo equidistantes da
borda correta.
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Figura: Resultado de uma segmentacdo 2D no programa CAQOS
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