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Resumo — Neste artigo introduzem-se os fundamentos
matematicos dos modelos deformaveis de forma muito breve,
descrevem-se as principais caracteristicas de cada e faz-se
uma revisdo da sua utilizagdo em cendrios de segmentacéo de
imagens médicas.

Abstract — In this paper we briefly introduce the
mathematical foundations of deformable models, their
properties and their usage in medical image segmentation.

1. INTRODUCAO

A extraccdo de informacgdo 1til sobre estruturas
anatomicas a partir de imagens de CT (Computed
Tomography), MR (Magnetic Ressonance), PET (Positron
Emission Tomography) e outras modalidades, ¢
actualmente uma é4rea de investigagdo activa. Neste
contexto, a segmentacdo automatica e obtencdo de uma
representacdo geométrica compacta tém vindo a ter um
papel cada vez mais importante na imagem médica, sendo
utilizadas em numerosas aplicagdes. No entanto,
continuam a constituir um problema dificil devido, entre
outras causas, a quantidade de dados, a variabilidade das
formas que as estruturas a detectar podem assumir ¢ a
questdes de qualidade da imagem. Em particular o ruido e
os problemas de amostragem podem degradar os
resultados obtidos através das técnicas tradicionais de
segmentacdo de imagem que consideram apenas
informagdo local, implicando a necessidade de
intervencdo humana frequente. Outra desvantagem destas
técnicas € o facto de gerarem, em regra, representagdes
baseadas em pixels ou voxels que dificultam a posterior
analise e interpretacdo dos objectos segmentados.

Para ultrapassar as referidas dificuldades, os métodos de
analise de imagem baseados em modelos utilizam
informacgdo adicional baseada em conhecimento, sendo,
em geral, mais sofisticados que as abordagens que ndo
usam modelos [5].

Os modelos deformaveis t€m sido extensivamente
aplicados na segmentacdo de imagens médicas (2D e 3D),
com resultados promissores. As potencialidades que
geralmente lhes sfo reconhecidas, resultam da sua
capacidade de segmentar (bem como emparelhar e seguir)
estruturas em imagens explorando simultaneamente
restri¢des derivadas da imagem (abordagem bottom-up) e
conhecimento a priori sobre a localizagdo, tamanho e
forma das estruturas (abordagem top-down). Desta forma
conseguem acomodar a grande variabilidade que as
estruturas bioldgicas podem apresentar ao longo do tempo

e entre individuos e proporcionar mecanismos de
interac¢do com o utilizador muito intuitivos. Tém ainda a
vantagem de permitir, em geral, uma precisdo sub-pixel,
caracteristica muito interessante nas aplicacdes de imagem
médica [8].

A designacdo modelo deformavel deve-se a Terzopoulos
e seus colaboradores [10], embora a ideia de deformar um
modelo para extrair estruturas de imagens seja anterior
[8].

A segmentacdo de contornos baseada em modelos
deformaveis tem sido considerada frequentemente como
um dos maiores sucessos da Visdo por Computador nas
ultimas décadas. Na imagem médica tem sido um dos
campos em que a sua aplicagdo se revelou mais fértil.

Neste artigo faremos uma breve introdugdo aos modelos
deformaveis, apresentando as principais caracteristicas,
vantagens e desvantagens dos mais usados. Faremos ainda
uma revisdo de trabalhos em que estes modelos t€m sido
usados para segmentacdo de estruturas em imagens
médicas, ndo sendo nosso objectivo apresentar trabalhos
em que tenham sido usados para outros fins, como
emparelhamento  (matching) ou  seguimento de
movimento. Revisdes extensas sobre estes modelos e sua
utilizagdo podem ser encontradas em [14] [8] [16] [17].

II. FUNDAMENTOS MATEMATICOS

A designagdo “modelo deformavel” abrange muitos
métodos. A maioria das estratégias usadas por este tipo de
modelos passa pela optimizagdo de fungdes objectivo,
procurando encontrar um compromisso entre um termo de
energia baseado na imagem e outro termo relacionado
com uma energia interna ou modelo de forma (tipicamente
a suavidade de pontos adjacentes). Uma alternativa aos
modelos baseados na optimizagdo de uma fungdo
objectivo, consiste em formular a deformagdo de um
contorno como uma frente de onda que se propaga, que
pode ser considerada como uma iso-linha de uma fungéo
envolvente. Os fundamentos matematicos deste tipo de
modelos podem ser encontrados em [21] e [14]. Neste
trabalho limitamo-nos a apresentar a formulagdo
matematica original correspondente aos contornos activos
ou snakes [10].

As snakes podem ser imaginadas como curvas definidas
no dominio da imagem, que se podem deslocar sob a
influéncia de forgas internas (definidas na propria curva) e
forcas externas calculadas a partir da imagem ou de
processos de alto nivel [24]. As primeiras mantém o
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modelo suave durante a deformagdo, enquanto que as
ultimas fazem o modelo mover-se em direc¢do as
fronteiras do objecto ou outras caracteristicas de interesse
da imagem.

Os fundamentos matematicos das snakes resultam da
confluéncia da geometria, fisica e teoria da aproximagao.
A geometria permite a representagdo da forma do objecto,
a fisica impde restrigdes a variagdo da forma ao longo do
espago ¢ do tempo e a teoria da aproximagdo permite
formalizar os mecanismos que possibilitam o ajuste do
modelo aos dados [8] [17].

O funcional de energia a minimizar € uma combinacdo
pesada das forgas referidas, sendo uma snake definida
parametricamente como v(s) =[x(s), y(s)], em que x(s) e
y(s) sdo as coordenadas x, y ao longo do contorno e o
parametro s € [0,1]. O funcional de energia a minimizar
pode ser escrito como:

1
E:nake = J. Esnake (V(S))dS
0

1
= J‘ {[Eint (V(S))] + [Eimag (V(S))] + [Econ (V(S))] }JS
0
Em que E;y, Eingg € Econ representam respectivamente a
energia interna da snake, as forgas da imagem e as forcas
externas de restrigao.
A energia interna da snake pode ser expressa como:

)

2 2
Ep =a<s>% +ﬂ<s>% @

em que a (s) ¢ B(s) especificam a elasticidade e rigidez da
snake. Enquanto que o primeiro termo faz o modelo
comportar-se como um eldstico, o segundo  fa-lo
comportar-se como um corpo rigido.

O segundo termo de (1) é obtido a partir da imagem e
pode ser uma combinagdo pesada de funcionais que
atraiam a snake para caracteristicas de interesse da
imagem como por exemplo:

Eimag = Wiinha Elinha + WfrontEﬁ‘ont + Wierm Eterm (3)

O ajuste dos pesos w permite controlar o comportamento
da snake. Por exemplo, se f(x) for o nivel de cinzento da
imagem em (x,y), o funcional correspondente a uma snake
que seja atraida por contornos com gradientes de imagem
elevados pode ser:

E rome = Vf 23] “
O terceiro termo de (1) exprime as restricdes externas
impostas quer por um utilizador quer por um processo de
alto nivel que atraia ou afaste a snake de propriedades
especificas da imagem. Por exemplo, se a snake estiver na
proximidade de alguma propriedade desejavel da imagem,
sera atraida através do processo de minimizagdo de
energia; no entanto, se se detiver numa zona
correspondente a um minimo local de energia que um
processo de mais alto nivel considere como uma
localizagdo incorrecta, pode ser forgada, através deste
ultimo termo, a deslocar-se para outro minimo local [10].
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De acordo com a condigdo de Euler-Lagrange, a snake
V(s) que minimiza E*Smke, deve satisfazer:

%Ev: -E, =0 5)
em que £, ¢ a derivada parcial de £ em relagdo a dv/ds e
E, ¢é a derivada parcial de £ em relagdo a v.

A minimizagao da energia de uma snake ¢ um problema
complexo. Isto deve-se ndo s6 ao facto de a resolucdo da
equagdo de Euler Lagrange ter problemas de instabilidade
numérica, como também a necessidade de proceder ao
ajuste de numerosos pardmetros (como factores de
ponderagdo, nimero de iteracdes) € a uma inicializagdo
suficientemente proxima.

Originalmente foi proposta uma solugdo com recurso ao
M¢étodo das Diferengas Finitas [10], no entanto esta
solugdo apresenta problemas de instabilidade numérica,
tendo sido propostas mais tarde outras alternativas, como
a utilizagdo do Método dos Elementos Finitos [3, 6, 38-
40].

Esta formulagdo corresponde a considerar o problema
como estatico. Por vezes ¢ mais conveniente formular o
problema como dindmico, usando directamente forgas, o
que permite a utilizagdo de forgas externas mais gerais.
Em [14] pode encontrar-se esta formulagao.

III. MODELOS DEFORMAVEIS TRADICIONAIS

Nesta seccdo fazemos uma revisdo das principais
caracteristicas dos tipos de modelos deformaveis mais
utilizados.

A- Contornos Activos ou Snakes

Os modelos deformaveis paramétricos podem ser vistos
como um caso especial de uma técnica mais geral de
ajustar um modelo deformavel a uma imagem por
minimizagdo de energia. Estes modelos necessitam de
uma inicializagdo proxima do contorno desejado. A snake
¢ entdo impelida em direc¢do a uma solugdo apropriada.
Ao contrario da maioria dos outros modelos usados em
analise de imagem, as snakes sdo activas no sentido em
que se minimiza o funcional de energia pelo que exibem
um comportamento dindmico; a designagdo contornos
activos provem desta caracteristica [10] [24].

Outra caracteristica interessante das snakes ¢ o facto de
permitirem um tratamento unificado para um conjunto de
problemas de visdo que tradicionalmente eram tratados
independentemente. Essencialmente 0 mesmo mecanismo
permite a detecgdo de contornos e contornos subjectivos,
bem como o seguimento do seu movimento e o co-registo
em situagdes de visdo estereoscopica.

E ainda de referir que, de acordo com os seus autores
[10], as snakes provavelmente incorporam, mais do que o
proprio  sketch 2.5D, a nogdo de  “menor
comprometimento”, proposta em [49].

A pesar de serem muito utilizadas em imagens médicas,
as snakes apresentam limitagdes, sendo as mais
importantes o problema da inicializagdo, ja referido, a
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falta de flexibilidade e a impossibilidade de alteragdo da
topologia. De facto, a inicializagdo das snakes € critica,
frequentemente a curva inicial tem que ser relativamente
préxima do contorno a segmentar para que a segmentacao
seja bem sucedida devido a presenga de caracteristicas na
imagem que, ndo pertencendo ao objecto podem forgar a
snake a convergir para um minimo local de energia.
Também a parametrizacdo fixa das snakes torna dificil a
sua deformagdo assumindo formas tubulares ou com
concavidades e protuberancias acentuadas. Finalmente, a
topologia do objecto de interesse tem que ser conhecida a
partida pois as snakes sdo incapazes de transformacgdes
topologicas sem recurso a mecanismos adicionais.

Com o objectivo de desenvolver um framework
unificado que permitisse ultrapassar as limitagdes das
snakes, mantendo no entanto as suas as capacidades,
Mclnerney e Terzopoulos [15] propuseram as T-snakes
(topology adaptable snakes). Esta variante dos modelos
paramétricos inclui a capacidade de re-parametrizagdo que
permite modificar a sua topologia. Utiliza uma grelha que
os autores denominam de ACID (Affine Cell Image
Decomposition), que introduz um mecanismo eficiente de
reparametrizagdo, permitindo aos contornos evoluirem de
acordo com geometrias complexas, podendo mesmo
alterar a sua topologia. A medida que uma T-snake se
deforma de acordo com a influéncia de forcas externas e
internas, ¢ periodicamente reparametrizada com um novo
conjunto elementos através do calculo dos pontos de
intersec¢cdo do modelo com a grelha de células sobreposta.
Durante a reparametrizagdo o interior da 7T-snake ¢
também seguido. A conversdo para uma snake
convencional envolve apenas a nio utilizacdo da grelha e
pode ocorrer em qualquer momento. Quando uma 7-snake
colide com ela propria ou com outra, se divide em duas ou
mais partes, ou desaparece, a sua topologia altera-se com
a ajuda da grelha.

B - Level Set

Os modelos geométricos ou level set constituem uma
alternativa aos modelos baseados na optimizagdo de uma
funcdo objectivo; a deformagdo do contorno ¢ formulada
como uma frente de onda que se propaga e que pode ser
considerada como level set de valor zero de uma funcgao
envolvente. Esta fun¢do envolvente pode ser expressa na
forma de uma equacdo diferencial parcial em que um
termo de velocidade for¢a a paragem da propagacdo de
acordo com informag&o obtida a partir da imagem.

Os esfor¢os nesta area t€ém as suas raizes em [21] e t€ém
sido aplicados a imagem médica por varios autores. Este
método fornece a base para o processo numérico usado
pelos métodos designados em [14] por modelos
geométricos.

O processo de segmentagdo incorpora uma curva inicial
que € o level set de nivel zero de uma superficie de
dimensdo superior ¢ faz evoluir esta superficie por forma
a que o level set de nivel zero convirja para o objecto a
segmentar.
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A perspectiva usada corresponde a uma formulagdo
Euleriana do movimento e ndo Lagrangiana como € o caso
dos modelos paramétricos [14] [16]. Uma propriedade util
desta abordagem ¢é o facto da fungdo /evel set se manter
valida mesmo quando a curva altera a sua topologia, uma
vantagem em relagdo aos modelos paramétricos.

Uma das caracteristicas mais notaveis desta aproximagao
¢ a facilidade de generalizagdo a dimensdes superiores
[20].

No entanto, a facilidade de adaptagdo da topologia, util
em muitas aplicagdes, pode por vezes, conduzir a
resultados indesejaveis, produzindo formas com topologia
ndo consistente com a do objecto a detectar. Outra
desvantagem destes modelos ¢ o facto da formulagdo
implicita, apesar constituir um sistema matematico valido,
ser muito menos conveniente que a explicita quanto a
facilidade de incorporagdo de mecanismos de controlo tais
como forgas externas adaptadas as imagens ou a
interac¢do do utilizador.

Caselles et al., wutilizando uma formulacdo de
minimizagdo de energia, demonstraram, primeiro para 2D
[58] e depois para 3D [19], a relacdo existente entre
modelos que utilizam fungdes velocidade induzidas por
forcas potencias (0 que acontece na maior parte das
variantes) ¢ modelos paramétricos que ndo incluem o
termo de rigidez. Mais tarde, Xu [14] obtiveram uma
relacdo matematica explicita entre uma formula¢do de
forca dindmica para modelos deformaveis paramétricos e
uma formulagdo para modelos geométricos, permitindo a
utilizacdo de funcgdes velocidade derivadas de forcas ndo
potenciais (i.e. forgas que ndo podem ser expressas como
o negativo do gradiente de fungdes de energia potencial).

C—ASM / AAM

Os Active Shape Models (ASM) propostos por Cootes
[33] usam para incorporar conhecimento a priori, uma
abordagem ndo baseada em parametrizagdo mas em varias
caracteristicas relevantes da imagem (landmarks) num
conjunto de treino.

Cada objecto ou estrutura a segmentar é representado por
um conjunto de landmarks colocados manualmente em
cada uma das imagens do conjunto de treino. Depois os
conjuntos de pontos sdo alinhados automaticamente por
forma a minimizar a distdncia entre  pontos
correspondentes. Analisando estatisticamente a variancia
da distancia entre estes pontos obtém-se o chamado Point
Distribution Model (PDM) [24] que ¢ utilizado para
restringir a variagdo da forma, ao longo da deformagéo de
cada instancia, a varidncia conhecida. E também criado
um modelo de aparéncia dos niveis de cinzento limitado
aos contornos do objecto, que consiste na 1% derivada
normalizada dos perfis centrados em cada landmark. A
fungdo de energia a ser minimizada é a distancia de
Mabhalanobis destes perfis. O ajuste utiliza uma
abordagem multiresolug@o.

Ginneken [37] propds outro método de segmentagdo do
tipo ASM que utiliza caracteristicas locais Optimas em
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vez dos perfis normalizados da derivada de 1* ordem e um
classificador kNN em vez da distdncia de Mahalanobis
para determinar as deslocagbes Optimas dos landmarks.
De acordo com os autores este método devera ser
especialmente 1til na segmentacdo de objectos texturados
em fundos texturados.

O paradigma dos ASM foi posteriormente alargado [59]
por forma a incorporar informagéo a priori sobre os niveis
de cinzento no interior do objecto, nos Active Appearence
Models (AAM). Neste caso ¢ feita uma Analise em
Componentes Principais das landmarks e dos valores dos
niveis de cinzento no interior do objecto, o que permite
gerar instincias plausiveis ndo s6 da geometria, mas
também da textura. O processo de optimizagdo da
segmentacdo é guiado pela diferenca entre os valores reais
dos niveis de cinzento e os valores modelados.

Sclaroff [60] propés um método comparavel em que o
objecto ¢ modelado em termos de elementos finitos.
Embora haja diferencas, estes métodos apresentam as
seguintes caracteristicas em comum: i) um modelo de
forma assegura que a segmentacdo apenas pode produzir
formas plausiveis; ii) um modelo de aparéncia de niveis
de cinzento assegura a colocacdo do objecto numa
localizagdo onde a estrutura da imagem, a volta do
contorno e dentro do objecto, ¢ semelhante a esperada a
partir das imagens de treino; iii) um algoritmo para ajustar
o0 modelo através da minimizacdo de uma funcédo de custo,
em geral, usando uma abordagem multiresolucio.

O paradigma multiresolugdo ¢é utilizado nos ASM e
AAM para permitir, por um lado uma boa localizagdo
inicial aproximada baseada na estrutura global da imagem
e, por outro lado, um refinamento da segmentacdo (a
resolugdes maiores), podendo produzir beneficios tanto
na qualidade do ajuste final como no custo
computacional.

Como estes métodos se baseiam em protdtipos, sdo
facilmente adaptaveis a novas aplicagdes, bastando a
substituicdo do protdtipo. A grande limitagdo a utilizagdo
destes modelos ¢ a necessidade de colocar landmarks nas
imagens de treino, o que se torna demasiado trabalhoso
em algumas aplicagdes. O desenvolvimento de melhores
métodos automaticos de anotacdo de imagens podera
minorar este problema.

D - Deformable Templates

Os deformable templates (também conhecidos por
modelos handcrafted) permitem a utilizagdo de formas
complexas, através da utilizagdo de um modelo de forma
paramétrico com poucos graus de liberdade. Este modelo
¢ ajustado a imagem de forma semelhante as snakes,
procurando o valor do vector de parametros que minimize
a energia externa. A energia interna pode ser usada como
“regularizadora” tal que favoreca certas formas. Uma das
primeiras abordagens deste tipo, € um exemplo muito
citado [61] [62] [63] [16], foi a utilizada por Yuille [63]
para extrac¢do de caracteristicas em faces. Este método ¢
constituido por trés partes fundamentais: um modelo
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parametrizado da forma do objecto a detectar (que contem
as relagdes entre as varias caracteristicas do objecto); um
modelo da imagem e um algoritmo que controla
iterativamente os pardmetros para minimizar uma energia
total. O modelo utilizado para os olhos ¢ ndo linear (usa
uma circunferéncia e duas parabolas) e inclui varios
parametros geométricos. O circulo, por exemplo, poderia
ser extraido através da transformada de Hough, no entanto
isto ndo ¢ possivel para a combinacgdo das parabolas com a
circunferéncia. A utilizacdo de um deformable template
possibilita a combinagdo das duas formas, permitindo a
sua variacdo em tamanho e orientacdo, mantendo
simultaneamente a sua relagdo espacial (a circunferéncia
entre as parabolas).

Os métodos deste tipo tém a desvantagem de serem
demasiado dependentes da aplicagdo e de nada garantir
que o modelo (projectado por alguém) e a fungio de custo
utilizados correspondam a melhor alternativa para a
estrutura a extrair.

E — Modelos Probabilisticos

Os modelos deformaveis podem ser concebidos como
um processo de ajuste num enquadramento probabilistico,
que incorpora um modelo @ priori com caracteristicas em
termos de distribuigdo de probabilidade [45].

Uma func¢do de probabilidade a priori é inicialmente
definida, manualmente ou semi-automaticamente,
delimitando estruturas da mesma classe da estrutura a ser
extraida [45]. Depois, essas estruturas sdo parametrizadas
de acordo com coeficientes de Fourier, ou usando um
conjunto de parametros baseados em elipsoides, sendo
determinada a média e a varidncia para cada um desses
parametros. Assumindo independéncia entre parametros, ¢
determinada a fungdo Gaussiana de probabilidade a
priori.

Por tultimo ¢é definida uma fungdo de probabilidade a
posterior, que pesa o modelo de probabilidade a priori e o
modelo de dados, determinado a discrepancia entre as
caracteristicas da fronteira e o contorno deformavel [64]
[65] [66] [14].

F - Modelos Deformaveis com Modela¢do da Forma
Global

Diferentes tipos de modelos deformaveis usam uma
decomposi¢do modal do modelo. A base da decomposi¢do
¢ um conjunto de harmonicos de frequéncia diferente.
Esta representag@o ¢ equivalente a um conjunto de curvas
ou superficies paramétricas cujos parimetros sio 0s pesos
dos diversos modos. A soma dos primeiros modos fornece
uma aproximacgdo grosseira da sua forma, que ¢ refinada
quando se adicionam modos de frequéncia mais elevada.

Na pratica é desejavel reduzir, tanto quanto possivel, o
nimero de modos usados para obter uma representacdo
compacta de formas relativamente complexas. A escolha
deste ntimero resulta de um compromisso entre a precisdo,
a concisdo e a suavidade desejadas.
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E possivel fazer o mapping dos coeficientes de Fourier
para um conjunto de parametros que descreve a forma
dum objecto. Estes parametros seguem uma ordenacdo tal
como os coeficientes de Fourier, pelo que os de menor
indice descrevem propriedades globais e os de maior
indice descrevem deformacgdes mais locais. Staib e
Duncan [45] propuseram um modelo deformavel
utilizando uma decomposi¢do modal de Fourier. Esta
abordagem pode ser alargada a superficies com fungdes
harmonicas esféricas, como proposto, por exemplo, em
[34], em que as representacdes das superficies sdo
expandidas numa série de fung¢des harmonicas esféricas
cujos coeficientes fornecem uma descricdo paramétrica
das formas dos objectos.

Os modelos deformaveis com superquadricas [67] sdo
outra extensdo aos modelos deformaveis que utilizam
modelos globais de forma, incorporam informagdo global
além de informacdo local. Uma
superficie superquadratica (que
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re-parametrizacdo das superficies [15].

Na tabela 1 indicam-se os orgdos segmentados pelos
modelos deformaveis referidos ao longo deste trabalho.

Os modelos deformaveis paramétricos na sua forma mais
simples ou com superficies definidas por objectos
geométricos (desde esferas, passando por superelipsoides,
até harmonicos esféricos) tem sido o modelo mais referido
nos artigos dos investigadores, ndo sé pela variedade de
orgdos segmentados mas também por servir de base a
variantes deste modelo deformavel, com a utilizagdo dos
conceitos de minimizagdo de energia interna e externa
usando a equagdo de Euler-Lagrande seguido de uma
discretizagdo pelos Métodos das Diferengas Finitas ou dos
Elementos Finitos ou parametrizagdo usando uma equagao
dindmica com recurso aos conceitos de deslocagao,
velocidade e aceleracdo.

Tabela 1 —-Modelos deforméveis aplicados em 6rgdos ou estruturas de 6rgaos

pode ser definida a partir de um Modelo Deformavel: Autor Ano  Orgios ou estruturas segmentadas
niamero reduzido de parametros) Amini 1990  Células [1]
_ Cohen 1992 Ventriculos cardiacos [2] [3]
deforma-se  localmente  para Leymaric 1993  Células isoladas [4]
reconstruir a forma do ObJeCtO- Mclnerney 1995  Ventriculos cardiacos [6]
Embora o ajuste local e global Lobregt 1995  Canais sanguineos, tumores no cérebro [7]
sej a feito simultaneamente. a Paramétrico Yezzi 1997  Ventriculos cardiacos [9]
def 5o olobal & forcad ’t Atkins 1998  Cérebro [11]
clormagao global ¢ forca a a ter Xu 1998  Ventriculos cardiacos [12]
em conta, tanto quanto possivel, a Honea 1999  Noédulos linfaticos (lymph nodules) [13]
forma do objecto. A superficie Xu 1999  Ventriculos cardiacos, cérebro [14]
superquadrética estimada Mclnerney 1999  Cérebro, vértebras, arvore vascular cerebral [15]
. , .- Mclnerney 2000  Fantoma de vértebras, Ventriculos cardiacos [8]
1ncorpora as CaraCterl_StlcaS Malladi 1995  Estomago, arvore sanguinea [18]
globals da forma do Ob_]eCtO, Caselles 1997  Osso em MRI, tumores em MRI [19]
enquanto que as deformagoes Sethian 1997  Figado, bago, Ventriculos [20]
locais incorporam os detalhes. Siddiqi 1998  Cérebro, Ventriculos cardiacos [22]
P Kawata 1998  Nodulos pulmonares [23]
Geométrico Xu 1999  Ultra-som do peito, Cérebro [14]
IV. APLICACOES PARA Kovacevic 1999  Canais sanguineos [25]
SEGMENTACAO Zeng 1999  Cérebro [26]
Wang 2000  Cérebro, ventriculos cardiacos [27]
L. . Ye 2001  Fantoma Cérebro [28]
Os modelos deformdveis mais Suri 2002 Cérebro [29]
usados sao 0S modelos Cootes 1994  Ventriculos cerebrais, Ecocardiograma, [30]
deformaveis paramétricos, Smyth 1997  Coluna (vértebras) [31]

Stri ind Cootes 1998  Joelho (em imagens de raios X) [32]
£eometricos © aimnda 08 Active Shape Models/  Cootes 1999  Ventriculos cardiacos [33]
A.S.M./A.AM, conforme se pode | Acrive Apprearance Kelemen 1999  Cérebro [34]
observar na tabela 1. Alguns Models Stegmann 2000 M3o em imagens de raios-x, endocardiograma [35]
investigadores tém desenvolvido Fr.angl 2002  Ventriculos c?rdlacos [36]

del defi L. Ginneken 2002  Cerebrelo (Cérebro) [37]
nOYOS mode f)S c OrmaYels’ Mitchell 2002  Ventriculos cardiacos, ecocardiograma [41]
aplicados em imagens médicas, Escolano 1997  Intra-vascular [42]
desde os mais simples, usando Deformable Rueckert 1997  Ventriculos cardiacos [43]
um threshold apropriad o se gui do templates Wapg 1998 Ventr1~culos cerf:brals, Endocgrdlo do cardiacos [44]
~ .. ail oragdo, Ventriculos cerebrais

d fol Staib 1992 C Ventricul brais [45]

€ 0Operagocs m9r~0 ogicas para Probabilisticos Lundervold 1995  Ventriculos cerebrais, [46]
detectar as transigdes e por fim Vincken 1995  Ventriculos cerebrais, [47]
ajustando a forma com uma Vincken 1997 Cérebro [48]

£ 1 P Wang 1998  Ventriculos cerebrais, Endocardio (do coragdo) [44]
superquadrica  [55 até  aos
perq . [ ]’ Szekely 1996  Cérebro [50]
modelos mais F:omplexos (SO'b o com harmoénicos Haigron 1998  Vértebras lombares, ventriculo cardiacos [51]
ponto de vista matematico) | esféricos Kelemen 1999 Cérebro [34]
recorrendo a um misto de um Quicken 2000  Bexiga, prostata, cérebro 3d [52]
modelo deformavel paramétrico Gerig 2001  Ventriculos cerebrais [53]
. p . Weistrand 2001  Cérebro [Weistrand,01

com superficies definidas por com Superquadricas Bardinet 1994  Miocardio [54] [55]
harmonicos esféricos [50] ou com ou Hiperquadricas Cohen 1994 Ventriculo cardiacos [56]
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V. CONCLUSOES

Os modelos deformaveis tém-se revelado uma
abordagem muito util ao problema da segmentacdo de
estruturas em imagens médicas. Este problema ¢é
considerado dificil devido ao tamanho dos conjuntos de
dados e a complexidade e variabilidade das formas de
interesse, bem como as limitagdes tipicas dos dados
amostrados que podem tornar indistintos e fragmentados
os contornos das estruturas a segmentar.

Numerosas variantes destes modelos t€m vindo a ser
propostas com o objectivo de ultrapassar as limitagdes dos
modelos previamente existentes. Estas limitagdes estdo
relacionadas com questdes como autonomia, facilidade de
controlo pelo utilizador, generalidade e especificidade,
flexibilidade da topologia, concisdo e abrangéncia da
representacdo geométrica, precisdo e robustez ao ruido e a
inicializacdo.

Neste trabalho procuramos dar uma perspectiva de quais
os principais tipos de modelos deformaveis existentes bem
como da sua utilizagdo em cenarios de segmentagio em
imagens médicas.

Apesar de todo o sucesso que os modelos deformaveis
tém tido nas ultimas décadas, ainda recentemente Duncan
e Ayache [68] consideraram ndo existir nenhum algoritmo
que conseguisse segmentar de forma robusta uma grande
variedade de estruturas relevantes em imagem médica,
numa gama apreciavel de dados [68]. Os autores deste
trabalho consideram que a situagdo na corrente data ainda
se mantém e provavelmente mantera durante mais algum
tempo, ja que os algoritmos de segmentacdo de contornos
ou superficies baseados em modelos deformaveis sdo em
geral sensiveis aos pardmetros de aquisicdo da imagem e a
sua propria posicdo inicial, entre outros. A investigagdo
nesta area continua activa, procurando-se obter algoritmos
cada vez mais robustos ao ruido e a inicializa¢do, bem
como a outras caracteristicas da imagem que dificultam a
segmentacao.
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