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Localiza¢io de Células em Imagens Histolégicas usando Modelos baseados em
Formas Activas

Luis Coelho’, Augusto Silva

Resumo - A anilise digital de imagem tem vindo a assumir
um papel importante no desenvolvimento de diversas areas.
O presente artigo apresenta um estudo das técnicas de analise
digital de imagens baseadas nos conceitos de forma activa e
respectiva aplicacio na localiza¢io de células em imagens
histolégicas.

O artigo comeca por estabelecer qual o classe de objectos a
modelar e quais as variacdes que estes pode ter. Segue-se a
descrigfio da técnica de modelagiio estatistica e do algoritmo
de actualizagdio usado para localizar os objectos em imagens
alvo . Para finalizar sdo expostos os resultados obtidos, com a
aplicaciio dos modelos construidos na segmentacio de nicleo
e citoplasma em varias imagens alvo.

Abstract - Digital image analysis is being increasingly used
in many application areas. This paper presents a study of the
Active Shape Models and their application for locating cells
in histological images.

The paper begins with the choice of the class of objects to be
modelled including their variations. It follows with the
description of the statistical modelling technique and the
iterative updating algorithm used to locate corresponding
objects within the target image. The paper concludes with a
results section where segmented nuclei and cytoplasm are
presented within a set of different target images.

I. INTRODUCAO

As ferramentas computacionais constituem uma ajuda
importante na anélise digital de imagem, sendo muitas as
areas que beneficiam destes métodos de andlise. A
investigacdo em Biologia é uma das &areas que mais
recorre aos meios de imagem constituindo um desafio
importante aos métodos de processamento digital.

A determinagdio de pardmetros e a identificagio de
estruturas que permitam caracterizar as imagens
histolégicas que se obtém por microscopia, sdo exemplos
de aplicagdo da andlise digital de imagem. A
caracterizagio rigorosa de populagdes de
microorganismos € outro caso onde a aplicagdo das
técnicas de analise digital, em conjugac¢do com métodos de
reconhecimento de padrdes, também tem um contributo
importante.

Na verdade, o processamento digital de imagens tem
vindo a resolver uma quantidade cada vez maior de
problemas, aumentando a precisio na detecgdo de
estruturas de interesse em imagens cito e histologicas.
Também as principais areas da pesquisa em Medicina, tais
como a pesquisa de tumores, sdo fortemente dependentes
do desenvolvimento das técnicas de processamento de
imagem, uma vez que necessitam de rapidez, rigor e
objectividade nos seus diagnosticos [1].

Os modelos baseados em superficies deformaveis
permitem descrever uma grande variedade de superficies
lisas, tanto com contornos abertos como fechados, com um
pequeno numero de pardmetros e podem ser usados na
deteccdo de objectos 3-D nas imagens médicas, tais como
o cérebro e o coragdio, entre outros orgdos de interesse
[2,3]. Os modelos activos de contorno (ACM), que sdo
conhecidos por “Snakes” porque sdo atraidos as
caracteristicas da imagem, também tém aplicagdes nessa
area [4].

Interessa para este artigo estudar os modelos baseados
nos conceitos de forma activa (dctive Shape Models —
ASM), também pertencentes a “classe” dos Modelos
Deformaveis. Estes modelos tém aplicagdes conhecidas na
analise de imagens médicas e de outras estruturas
biolégicas e também na andlise e reconstrugdo facial,
[5,6,7,8]. Sera feita a avaliagdo as potencialidades destes

étodos quando usados na identificagdo de estruturas
histolégicas, nomeadamente na localizagdo de células em
imagens histologicas.

Estes modelos tém a caracteristica de serem bastante
versateis € usarem como base o modelo de distribuigio de
pontos (PDM). A sua implementagdo passa por varias
fases de execugfo: construgdo de um conjunto de treino;
alinhamento do conjunto de treino; tratamento estatistico
das nuvens de pontos encontradas; e aplicagdo do modelo
construido na identificagdo de um objecto numa dada
imagem.

Este artigo comega por estabelecer qual o objecto a
modelar e quais as variagdes que este pode ter. Segue-se a
descri¢do da modelagdo do objecto; o uso desta
modelagdo para localizar o objecto numa imagem, assim
como a apresentagdo dos resultados da aplicagdo dos
modelos construidos.  Finalmente, sdo apresentadas
algumas conclusdes e propostas para trabalhos futuros.

* Financiado pela Unidade de Investigacdo 127/94 IEETA da Universidade de Aveiro.
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11. VARIACOES NA FORMA DOS OBJECTOS

O algoritmo Active Shape Models (ASM) tem algumas
aplicagdes a nivel da detecgdo de estruturas de interesse
em imagens médicas, no reconhecimento facial, entre
outras de menor relevancia.

Pela variedade das aplicagdes pode-se constatar que estes
modelos possuem um elevado grau de adaptag8o as vérias
formas que cada objecto pode tomar. Veja-se: O coragéo
humano n#o tem exactamente a mesma forma em todas as
imagens. A sua forma varia durante o batimento cardiaco e
com a idade, para além de outras variagdes possiveis.
Também a forma facial € alvo de muitas variagSes. Varia
de pessoa para pessoa, ¢ num mesmo individuo varia
conforme a sua expressdo facial e idade.

Apesar das variagdes descritas, a forma dos objectos de
cada caso obedece a um certo padrdo que se mantém em
todas as imagens, de outra forma nfo seria possivel usar,
com sucesso, o algoritmo ASM para localizar estes
objectos.

Também no caso das células pode encontrar-se um
padrio, apesar da variagfio da sua forma ser muito superior
a dos objectos apresentados anteriormente. Contudo, todas
tém nucleo e citoplasma, sendo que o nucleo apresenta
uma forma relativamente circular. Assim, pode-se usar
algoritmo ASM para modelar um determinado tipo de
células, de modo a localizar células desse tipo em diversas
imagens histolégicas.

Para se conseguir modelar as variagdes da forma de um
determinado objecto é necessdrio possuir uma série de
imagens, onde o objecto possua ligeiras variagdes na sua
forma. A este conjunto de imagens dé-se o nome de
conjunto de treino (“Training Set”). E necessario fazer
uma escolha cuidadosa do conjunto de treino para
construir um bom modelo do objecto.

A forma de cada objecto do conjunto de treino €
representada por um conjunto de pontos do seu contorno,
designados por landmarks. O nimero de landmarks tem
de ser escolhido de forma a representar, ndo s a variagdo
geral da forma do objecto, mas também alguns detalhes
que se revelem necessdrios. Cada objecto terd de ser
representado por um nimero predefinido de pontos, tendo
em conta a sua complexidade e o grau de pormenor com
que se pretende representar.

Como os objectos sdo representados por pontos, a
modelagdo da forma dos objectos € feita de segundo o
Modelo de Distribuigdo de Pontos (PDM). No entanto,
ndo basta s6 fazer a modelagdo da forma dos objectos, €
igualmente importante fazer a modelagéo da variagdo dos
niveis de cinzento em torno de cada ponto do objecto
[8,9]. Esta modelagdo contribui para a criagdo de um
sistema robusto de localiza¢do dos objectos numa imagem.

Descrevem-se, de seguida, as modelagdes feitas aos
objectos: a modelagdo da forma e a modelag@o dos niveis
de cinzento.

369

[11. MODELACAO DA VARIAGAO DA FORMA DOS OBJECTOS

A obtengdo do PDM para um objecto obedece a trés
etapas de execugdo: a etiquetagem, o alinhamento e a
captura das estatisticas do conjunto de treino. Segue-se a
descrigdo detalhada de cada etapa.

Etiquetagem do Conjunto de Treino

A marcagdo dos pontos representativos de cada objecto
obedece a determinadas regras. Uma das mais importantes
tem a ver com o numero de pontos que define cada objecto
do conjunto de treino, que tem de ser o mesmo para todos
o0s objectos. O numero de pontos € escolhido tendo em
conta a precisio com que se pretende representar o
objecto.

Na marcagdo dos pontos ¢ necessdrio estabelecer
critérios de modo a que cada ponto marque caracteristicas
semelhantes em todos os objectos. Existem trés tipos de
landmarks que podem ser usados [5,6]:

o Application-dependent landmarks;
» Application-independent landmark;
o Landmarks interpolados a partir dos anteriores.

Os landmarks do primeiro tipo sdo usados para marcar
aspectos que dependem de outros, por exemplo, o centro
do olho num modelo da face ou um vértice de um objecto
de cantos afiados. Os do segundo tipo sdo usados para
marcar aspectos que ndo dependem de outros, por
exemplo, o ponto mais elevado de um determinado
objecto. E os pontos do terceiro tipo sfo igualmente
espagados de uma determinada distancia entre dois pontos
do tipo 1 ou do tipo 2. Na maior parte dos casos sdo os
pontos do tipo 3 os responséveis por caracterizar a maior
parte do contorno dos objectos.

Denotando-se o nitmero de pontos de cada objecto por n
e o nimero de imagens do conjunto de treino por /V, entdo

esimo

o '™ objecto pode ser representado por:
X5 =05 Yios Xis Vs s Xiprs Vi ] COMIS i S N (1)

No final da marcagdo de todos os pontos em todos os
objectos do conjunto de treino obtém-se uma matriz X de
dimensdes N x 2n.

Xo Yo *u Yu oo Xpa N
X= X0 Yo Xu Ya -0 X Vo @
Xno Yvo mi Ywio+ o+ Xt Yo

Alinhamento do Conjunto de Treino

Para que se estudem as variagdes da posicdo de cada
landmark, em todos os objectos do conjunto de treino, €
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necessario fazer o alinhamento de cada um dos objectos
do conjunto. O alinhamento consiste em escalar, rodar e
fazer a translagdo de cada um dos objectos, de modo a que
todos os objectos fiquem numa posi¢do semelhante, isto €,
de modo a que os pontos de um objecto estejam tdo
préximo quanto possivel dos pontos do outro objecto. O
objectivo ¢ minimizar a soma dos quadrados das
distancias entre pontos equivalentes em objectos diferentes
[5].

A primeira tarefa a fazer, antes de se alinhar o conjunto, é
determinar a matriz dos pesos de cada ponto, pois esta
sera importante para o alinhamento do conjunto. O célculo
da matriz dos pesos de cada ponto é efectuado de modo a

Calcule das distincias entre todos os
pontos para cada Objecto.

Matriz tridimensional
n pontos x n pontos x N objectos

y

Caleulo da varidncia da distincia entre
o0s pontos em todos os Objectos .

Matriz quadrada
n pontos x h pontos

Calculo da Matriz dos pesos para cada
ponta.
Matriz diagonal
n pontos x n pontos

1

WiE i

2V
i}

Normaliza-se o valor dos pesos .

Matriz diagonal
1 pontos X h pontos

Fig. 1 - Fluxograma do algoritmo
de escotha dos pesos de cada ponto.

atribuir maior peso aos pontos que tendem a ser mais
estaveis, e um peso mais reduzido aos que tendem a variar
dentro do conjunto [5,6]. O valor do peso de cada ponto é
inversamente proporcional a varidncia desse ponto dentro
do conjunto de treino. Na figura 1 estd representado o
fluxograma do algoritmo da escolha dos pesos.

O vector dos pesos pode ser determinado pela seguinte
expressdo:

W =diag (W,) ®)

Alinhar dois objectos, X; ¢ X;, consiste em determinar o
valor do factor de escala S, do 4ngulo de rotagdo 6, ¢ da
translagdo em ambas as dimensdes (t,, t,) a aplicar a X; de
modo a que este fique alinhado com X, A matriz dos
pesos W € aplicada de forma a dar mais significado aos
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pontos mais estaveis [5]. A estabilidade de um ponto é a
medida da variagdo desse ponto em relagdo aos outros, de
objecto para objecto.

Alinhar todas as formas por uma
delas (p. ex. a primeira forma)

k 4

Calcular a média das formas
alinhadas

\

Alinhar a forma média com a
primeira

3

Alinhar todas as formas com a
forma média normalizada

Convergiu?

Sim
Qlinh amento conc luidD

Fig. 2 - Fluxograma do algoritmo de
alinhamento do conjunto de treino.

Generalizando, o alinhamento dos N objectos do
conjunto de treino obedece ao seguinte algoritmo [9]:

O critério de convergéncia escothido foi, S, = 0.001;
Bhin = 0.001°%; £, ppin = &, min = 0.01, de modo a que o valor
do erro

E=(X,—M(S,0)[X,]-1) W(X, - M(S,60)[ X ]-1),

e em que M(S,6) uma matriz de

transformagéio que depende apenas dos factores de escala
e de rotagdo [5].

seja minimo

Captura das Estatisticas do Conjunto de Treino

Ap6s o alinhamento do conjunto de treino verifica-se a
existéncia de uma nuvem difusa de pontos em torno de
cada landmark, o que equivale a dizer que o objecto
representado apresenta alguma variabilidade. O PDM
procura modelar a variagdo destas nuvens através de um
processamento estatistico do conjunto de treino.

A captura das estatisticas de um conjunto de objectos
alinhados permite obter a forma média dos objectos, assim
COMO 0s vectores proprios € respectivos valores préprios,
capazes de explicar uma percentagem razoavel da varia¢do
total da forma dos objectos do conjunto.

A forma média dos objectos € determinada usando:
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_— 1 &
x=—%x 4
NZ , )

O desvio de cada objecto em relagdo 4 média € dado pela
seguinte expressdo:

dX, =X, - X )

Assim, € possivel determinar a matriz de covaridncia
usando:

N
C, =LZdX,.dX,.T (6)
NS

Os métodos de Andlise em Componentes Principais
(PCA) permitem determinar um conjunto de variaveis,
chamadas de Componentes Principais, a partir da
decomposicdo em vectores/valores proprios da matriz de
covariancia [9]. Assim, a diferenga dX; pode ser
representada como uma combinagdo linear dos
componentes principais.

dX,=bypy+b,p+ ... +by, P2 =Pb (1)

Com, bi :[b,-o b,-l e bi2n—-1]T
€ P=[p0p1"‘p2n—l]

A partir da expressdo (5) e (7), pode-se escrever
X =X+dX,=X+Pb, ®)

Portanto, um objecto também pode ser representado
como uma combinagdo linear dos componentes principais.

A vantagem da utilizagdo destes métodos € que os
valores proprios e os correspondentes vectores proprios
sdo determinados por ordem decrescente de importédncia, o
que quer dizer que os primeiros valores determinados sdo
os responsaveis pela maior parte da variagdo total dos
objectos.  Assim, assumindo uma  percentagem
relativamente elevada da varidncia total, pode-se reduzir
muito a dimenso dos dados.

Considerando que os primeiros ¢# componentes principais
explicam essa percentagem da variag@o total dos dados
originais, obtém-se uma nova representagdo para um
objecto,

X=X+Pb ©9)
Onde b=[b, b, ... bt_l]T e P=[pyp - -]

Note-se no entanto que cada componente do vector b tem
de ser restringido a um intervalo, cujos limites adequados
sdo:
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34 <b,<3J4 , para0<i<r—1 (10)

Com esta aproximag8o obtém-se uma representagio fiel
da variagdio da forma do objecto, com um volume de
dados consideravelmente menor. O volume de dados reduz
de 2nx 2npara 2nxt, e t << 2n.

IV. MODELACAO DOS NIVEIS DE CINZENTO EM TORNO DO
OBJECTO

Para além do armazenamento do valor das coordenadas
dos pontos (informag#o acerca da forma de cada objecto),
€ necessario também o armazenamento da informagfo da
variacdo dos niveis de cinzento em torno de cada ponto.
Esta informag8o tornar-se-a (itil no momento da aplicagdo
do algoritmo na procura de um objecto numa imagem, em
particular no calculo do movimento desejavel para cada
ponto. Esse movimento tem o objectivo de aproximar o
modelo ao objecto que se pretende detectar.

Fig. 3 - Segmentos de recta normais ao contorno.

Em termos técnicos, serd guardada a informagdo da
variagdo dos niveis de cinzento ao longo de um segmento
de recta normal ao contorno do objecto, em todos os seus
pontos. O tamanho do segmento de recta normal ¢
escolhido pelo utilizador do sistema no momento em que
guardar o primeiro objecto do modelo. Na figura 3 estd
representado um exemplo das normais a cada ponto para o
caso de uma célula.

Assumindo que o comprimento do segmento de recta
normal € n, pixels. Para o landmark j da imagem i, obtém-
se 0s seguintes niveis de cinzento ao longo da recta
(perfil),

g :[gi/o i - ggn,,—l] (11)
Aproximando a derivando da expressdo anterior tem-se,
dgy‘ =|:gg’1 —8jo 8n"8n -+ yn —gijnp—Z:] (12)

Normalizando a derivada do perfil,
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_ dg,
Vi =no

2
Z ]dg,.jk|

k=0

(13)

Saliente-se que, para imagens ruidosas, pode-se efectuar
uma média ortogonal aos niveis de cinzento, de forma a
reduzir os efeitos do ruido [11]. (Ver figura 4).

Gyl
9,00
Dt
Fig. 4 - Esquema da filtragem ortogonal.

Neste caso, os niveis de cinzento ao logo do perfil sdo
obtidos pela seguinte expressio:

g, = [g,,-o 8n - g,-,np-l] 4
Onde g;;, por exemplo, vai tomar o seguinte valor:
8,0 =0,25g§0(—1)+0,5g,.}.0(0)+0, 25g,,(1) (15)

A vpartir dos valores da derivada normalizada (13) sera
efectuada a modelagdo da variagdo dos niveis de cinzento,
de forma a caracterizar as variagdes desses niveis em torno
dos contornos do objecto.

A média da derivada do perfil para cada landmark, em
todo o conjunto de treino é dada por,

— 1 &
¥, =ﬁ§y” (16)

Agora determina-se a matriz de covariancia da derivada
do perfil normalizada,

1 & — —
C, =W§(yg—y,)(y,-,-y,f (17)

Com estes dados detém-se a informagfo necessaria e
suficiente sobre a variagdo do aspecto do objecto em torno
dos seus contornos.

V. LOCALIZAGAO DE UM OBJECTO NUMA IMAGEM

Ja foi referido que se pode representar a forma de
qualquer objecto como a soma entre a forma média dos
objectos do conjunto de treino e uma combinagéo linear
dos primeiros # componentes principais.

Assim, e usando ¢ modelo de distribui¢do de pontos, é
possivel identificar o objecto modelado numa determinada
imagem. Para uma melhor compreensdo, dividiu-se o
processo de localizag8o em quatro fases a descrever:
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Estimativa Inicial

O algoritmo de localizagdo de um objecto numa
determinada imagem inicia-se com a sobreposi¢do da
forma média sobre a 4rea onde se encontra esse objecto.
Depois € necessdrio fazer uma estimativa das principais
caracteristicas do objecto (Factor de escala e angulo de
rotagdo iniciais), que facilitard o arranque do algoritmo.

Pode-se entdo escrever a expressdo da estimativa inicial,

X, =M(S,0)[ X |+1, (18)

init

Onde S; é o factor de escala inicial, & ¢ o angulo de
rotacfio inicial e # sdo as coordenadas do ponto onde se

descarregou a forma média ( X ). Note-se que, ¢; pode ser
expresso por um vector de comprimento 2n, sendo n o

nimero de landmarks, t, :[txi t, by by ..ty tﬂ]r.

Determinagdo dos movimentos de cada “landmark”

A determinagdo dos movimentos desejados para cada
landmark, pode ser feita de varias formas. Uma das
formas consiste em percorrer o segmento de recta normal
ao contorno do objecto em cada ponto e determinar a
variagio méxima do nivel de cinzento. Este método
podera ser eficaz para imagens sem ruido e com boa
resolugdo, mas para imagens com ruido € com baixa
resolugdo este método podera falhar, Um método
alternativo, consiste em usar a modelagfo da variagfio dos
niveis de cinzento em torno de cada landmark, para
determinar esses movimentos desejados [9,10].

Usando a modelagdo da variagdo dos niveis de cinzento
em torno da cada landmark, € possivel determinar a
deslocagdio necessaria a cada landmark (dX;), de modo a
ajustar o modelo ao contorno do objecto.

Assim, sera retirada a infgrmagﬁo da variacdo dos niveis

Fig. 5 - Segmentos de recta normais ao contorno.
de cinzento ao longo da normal ao contorno do objecto,
em todos os pontos. No entanto, agora o tamanho do
segmento de recta normal tem de ser maior que o tamanho
usado para a modelagdo. Na figura 5 estd representado um
exemplo dos segmentos de recta usados para a procura de
um objecto.
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Assumindo que a recta normal terd n, pixels, com n; > n,,.
Para o landmark i, obtém-se os seguintes niveis de
cinzento do perfil,

=[S0 S0 e S ] (19)

Aproximando a derivada da expressio anterior como,

ds, =[Sil “Sio S 7Sn - S '"Sinx—2:| (20)
Normalizando a derivada do perfil,
ds,
Vo= @

22
Z [ds,.k |
k=0

Dividindo a derivada do perfil normalizada (21), yg;, em

varios subintervalos com o mesmo tamanho do vector
), determinado na expressdo (16), e assumindo que a
cada um desses subintervalos se representa por h(d).
Pode-se determinar o valor de d correspondente ao
subintervalo h(d) mais similar ao vector y, .

Esse valor ¢ determinado através da expressdo do erro
quadratico, que serd minimo quando o modelo se ajustar
ao contorno do objecto,

f@=Wd~y) C, (Wd)-y) 22)
Onde Cy_i1 representa o inverso da matriz de covariincia

de y;, determinada na expressdo (17).

Assim, determinou-se o ponto para o qual o landmark i
deve ser deslocado. Seguindo o mesmo procedimento para
os restantes, obtém-se o vector dos movimentos desejados

St
S,
S

Fig. 6 - Esquema da filtragem ortogonal.
para cada landmark (dXi).

Note-se que também se pode efectuar uma média
ortogonal aos niveis de cinzento de forma a reduzir os
efeitos do ruido. Neste caso cada elemento da expressdo
(19) sera dado pela seguinte expresso:

S,y =0,255,(~1)+0,55,,(0)+0,25S,,(1) (23)

Determinagdo dos novos pardmetros do objecto

A partir do vector dos movimentos para cada landmark
(dXi), pode-se ajustar a posi¢io (rodar, fazer a translagdo
e mudar a escala) do objecto do modelo, de forma a
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ajustar a forma estimada X, tanto quanto possivel de X,
+ dX;. De forma simbélica, pode-se escrever

X,y = M(S,8)[ X |+, 2o,y

init

+dX, (24

Ou,
M(S,(1+ds),0 +d9)[)‘(]+ti tdt —X

init

+dX, (25)

Sabendo os valores dos pardmetros 1 + ds, d@ e dt, &
necessario resolver a seguinte equagfio em ordem a dX:

M(S,(1+d5),6+d0) X+dX |=X,, +dX,~(, +dr) (26)

Se X

init

= M(Si,ﬁi)[Xm]+ti , obtém-se,

M(S (1+ds),8 +d0)[}+dxj =M(&,0,)[)_(]+dx,. —dt
27
Como M7'(s, 0)[] =M(s™",-6) [] , da expressdo
(27) obtém-se,

X+ =M(S 1+~ +d6)| M(S, )] X |+dx, ~ct

(28)
Assim,

dX = M(S (1 +a))" G +d6)] M(S,,0)[ X [+aX,~at |- X

(29)
Se se escrever dX = Pdb, e sabendo que os vectores

de P sdo ortogonais entre si (P’ = P™'), obtém-se,

db=P'dx (30)

Actualizagdo do objecto

Com a informagéo determinada no ponto anterior, pode-
se actualizar os parimetros da forma do objecto e
respectiva posi¢@o para a estimativa inicial, obtendo assim

o M
uma nova estimativa X init ? €m que,

X =M(S,(+ds),6+dO) X+Pdb’ [+1,+dt  (31)

i
Ou dito de outra maneira,

L, >t +dt,

t, o1, +dty

S =S, (1+ds) (32)
6 —>0+d6

b—b+db



374

REVISTA DO DETUA, VOL. 4, N° 3 SETEMBRO 2004
Analogamente, também se pode obter outra nova

. . ) . . .
estimativa X oy @ PATEIC de Xiy, € assim sucessivamente,

até que ndo se registem variagdes significativas.

VI. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Para testar o desempenho dos métodos descritos,
implementou-se uma interface que contempla todas as
funcionalidades inerentes ao ASM. Foram construidos
varios modelos de células afim de testar o desempenho
destes métodos na localizagdo de células em imagens

Fig. 9 - Varia¢3io do primeiro modo.

C. Variabilidade do Modelo
histoldgicas.

De seguida sdo apresentados alguns resultados obtidos
para dois dos modelos construidos.

Para além da forma média, da analise estatistica
resultaram também os modos de variagdo do modelo. Na
figura 9 esta representado o efeito do primeiro modo na
;““%% “gﬁ:‘m}.‘.& .. . .
" /‘5 Xz variagdo do objecto, para os dois modelos.
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Fig. 7 - Conjunto de Treino alinhado de dois modelos.

A. Conjunto de Treino alinhado

Fig. 10 - Resultado da procura de um Objecto.

A partir de um conjunto de 12 imagens construiu-se os
conjuntos de treino que testaram o desempenho destes
métodos de andlise de imagem. Cada célula do conjunto
de treino foi definida por 124 Jandmarks (43 para o nicleo

e 81 para o citoplasma). Na figura 7 estdo representados
dois conjuntos de treino alinhados.

D. Resultado da Procura de um Objecto

Em cumprimento de um dos objectivos do estudo, foi
efectuada uma avaliagdo ao desempenho destes métodos
quando aplicados na localizagio de uma determinada
P — célula numa imagem histologica. Na figura 10 estdo
\ representados os resultados desta localizagdo para duas
\ \ p p
[ —~\ ([ TN \ imagens distintas.
AN R
\\ Yoy \ \
A\ Y N
A " od ho dos model idos ¢ bastante b

L ) N y esempenho dos modelos construidos € bastante bom,

\\_/// S alcangando a convergéncia de cerca de 92% dos seus
pontos ¢ num pequeno nimero de iteragdes.

Fig. 8 - Forma média dc dois modelos. O tempo despendido por cada iteragdo ¢ dependente do
numero de pontos de cada objecto. Para os modelos
construidos (124 pontos) foi cerca de 0,4 segundos por

B. Forma média do conjunto de treino iteragdo.
VII. CONCLUSOES E TRABALHO FUTURO
Da anélise estatistica ao conjunto de treino resultou, para

além de outros dados, a forma média dos objectos. Na

figura 8 estdo representadas as formas médias dos dois

Com os resultados obtidos neste trabalho pode-se
confirmar a possibilidade de identificar qualquer objecto
conjuntos de treino.

numa determinada imagem, usando ASM.
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Confirma-se que a aplicacdo estes métodos conduzem a
resultados muito satisfatérios. No entanto, estes métodos
apresentam algumas limita¢des. Os modelos criados ndo
sdo universais para todas as células, uma vez que ¢
necessario haver informagdo prévia acerca da forma dos
objectos. Logo, para cada tipo de células tem de ser criado
um modelo préprio.

Para resolver esta situacio, ¢ legitimo pensar-se que se
forem introduzidas mais imagens no conjunto de treino,
misturando vérios tipos de células, se obtém mais modos
de variagdo, e portanto melhores resultados. Esta
afirmacgdo ndo ¢ de todo verdade porque se ndo se tiver
cuidado na escolha das imagens, o elevado niimero de
modos de variagdo pode degradar (toldar) o modelo,
conduzido o algoritmo a piores resultados.

Assim, s3o necessdrios alguns cuidados na
implementagdo destes modelos, nomeadamente na
marcagdo dos pontos para a constru¢do do conjunto de
treino, na escolha das imagens para o conjunto de treino e
posteriormente na inicializagdo da forma média no
momento da localizagdo de objectos numa imagem.

De uma maneira geral, em termos de velocidade estes
métodos revelam-se bastante rapidos, o0 que constitui uma
vantagem. No entanto, ndo se verifica grande versatilidade
nestes métodos quando aplicados na andlise de células,
pois o citoplasma apresenta grandes variagdes na sua
forma. Apesar disso, estes métodos serdo muito vantajosos
quando aplicados a imagens cuja variagdo n3o ¢ muito
significativa, como por exemplo reconhecimento facial e
deteccdo de estruturas em ecocardiogramas.

Como trabalho futuro, poder-se-ia combinar estes
métodos com outros ja conhecidos, por exemplo
“Snakes”, e usar o melhor de cada um para construir um
sistema mais versatil e viavel.

Mais tarde poder-se-4 avangar para plataformas de
desenvolvimento de alto nivel como por exemplo Delphi,
Visual Basic, ou Visual C++, que permitem desenvolver
boas interfaces com o utilizador; aproveitando no entanto
as livrarias de fungdes construidas neste trabalho.

AGRADECIMENTOS

Agradece-se a Unidade de Investigagdo 127/94 IEETA
da Universidade de Aveiro, o financiamento do projecto.

375

REFERENCIAS

[1] G. Parmigianni, E. S. Garret, R. Anbazhagan and E. Gabrielson, “A
Statistical Expression-Based ~ Molecular
Classification in Cancer”, J Royal Statistical Society, 2002.

Framework  for

[2] L. H. Staib and J. S. Duncan, “Parametrically Deformable Contour
Models”, IEEE Computer Society Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition, San Diego, pp. 427 - 430, 1989.

[3] L. H. Staib and J. S. Duncan, “Model-based deformable surface
finding for medical images”, IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, vol. 15, n. ° 5, 1996.

[4] M. Kass, A. Witkin and D. Terzopoulos, “Snakes: Active Contour
Models™, First International Conference on Computer Vision, [EEE
Computer Society Press, pp. 259 — 268, 1987.

[5] T. F. Cootes, C. J. Taylor, D. H. Cooper and J. Graham, “Active
Shape Models — Their Training and Application”, Computer
Vision and Image Understanding, Vol. 61, n.° 1, pp. 38 - 59, 1995.

[6] T. F. Cootes, C. J. Taylor, D. H. Cooper and J. Graham, “Training
models of shape from sets of examples”, Proceedings of the British
Machine Vision Conference, Springer-Verlag, pp. 9 - 18, 1992.

[7]1 T. F. Cootes, C. J. Taylor and A. Lanitis, “Active Shape Models:
Evaluation of a Multi-Resolution Method for Improving Image
Search”, Proceedings of the British Machine Vision Conference,
pp.327 - 336, 1994.

[8] T. F. Cootes, A. Hill, C. J. Taylor and J. Haslam, “The Use of Active
Shape Models for Locating Structures in Medical Images”, Image
and Vision Computing, Vol. 12, n.° 6, pp. 355 - 366, 1994.

[9] G. Hamameh, R. Abu-Gharbieh, and T. Gustavsson, “Review -
Active Shape Models - Part I: Modelling Shape and Gray Level
Variation”, Swedish Symposium on Image Analysis, pp. 125 - 128,
1998.

[10] R. Abu-Gharbich, G. Hamameh and T. Gustavsson, “Review -
Active Shape Models - Part II: Image Search and Classification”,
Swedish Symposium on Image Analysis, pp. 129 - 132, 1998.

[11] Active Shape Models (ASM),

http://www.isbe.man.ac.uk/courses/Computer_Vision/downloads/L.
15_ASMs.pdf, (Jun 2004)

[12] A. Hill, T. F. Cootes and C. J. Taylor, “Active Shape Models and
the shape approximation problem”, Image and Vision Computing,
pp. 601 - 608, 1996.

[13] M. Rogers and J. Graham, “Robust active shape model search”, In
Proceedings of the European Conference on Computer Vision,
2002.



