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Abstract— This paper proposes the use of the Active Shape Models algorithm (Cootes and Taylor, 1992),
to locate a set of points of interest in frontal images of nasal bases. The goal is to provide useful and accurate
information for aesthetic analysis. The algorithm was implemented and tested on a set of 180 images and showed
an average error of 20 pixels in relation to the markings made by a specialist.
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Resumo— Este trabalho propoe a utilizagdo do algoritmo Active Shape Models (Cootes and Taylor, 1992),
para a localizacdo de um conjunto de pontos de interesse em imagens frontais de bases nasais. O objetivo é
fornecer informagoes uteis e precisas para analises estéticas. O algoritmo foi implementado e testado em um
conjunto de 180 imagens e apresentou um erro médio de 20 pixels em relagdo as marcacoes realizadas por um

especialista.
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1 Introdugao

Imagens faciais humanas apresentam elementos
complexos que variam significativamente devido a
existéncia de uma grande diversidade de formas,
expressoes, poses, planos de fundo e iluminagoes.

Podem ser identificados, na face humana, di-
versos pontos de interesse que geralmente armaze-
nam indmeras informagoes e caracteristicas sobre
determinada face de uma pessoa.

Cirurgites pldsticos precisam estar cientes do
maior niimero possivel de parametros e procedi-
mentos necessarios, para corrigir ou aprimorar a
face de um paciente. Assim, eles precisam obter
precisamente todos os pontos de interesse, suas
relagoes espaciais e outros possiveis dados impor-
tantes.

A localizacao automatica desses pontos de in-
teresse na face é um campo de pesquisa bastante
ativo na area de visdo computacional e apresenta
diversas aplicagoes (Yang et al., 2002; Jafri and
Arabnia, 2009).

A tarefa de identificar essas estruturas par-
ticulares geralmente é uma tarefa ardua, onde
métodos podem ser frustrados pela variabilidade
inerente das formas e elementos presentes. Por-
tanto, sao necessarios sistemas que possam traba-
lhar com variabilidade para analisar a complexi-
dade das formas contidas nas imagens.

Este artigo concentra-se na tarefa especifica
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de localizar pontos de interesse em imagens faci-
ais de base nasal. Posteriormente, esses pontos se-
rao utilizados no auxilio de analises médicas. Foi
utilizado o algoritmo Active Shape Models (ASM)
(Cootes and Taylor, 1992), com o propédsito de
identificar os pontos de referéncia definidos neste
trabalho.

Este trabalho foi dividido em sete secoes, in-
cluindo esta. A seguir, a Secao 2 apresenta uma
breve descricdo do algoritmo ASM. A Segao 3 des-
creve o cenario geral dos trabalhos relacionados.
Na Secao 4 sdo apresentadas as informagoes so-
bre os pontos de interesse utilizados. A Secao 5
descreve a metodologia aplicada para localizar os
pontos de referéncia. Na Secao 6, os testes e resul-
tados da aplicagao do método sao discutidos. Por
fim, na Secao 7, a conclusao e os trabalhos futuros
sao apresentados.

2 Active Shape Models (ASM)

Um ponto de interesse é uma posicao distinguivel
de um elemento que pode armazenar informagoes
e definir determinadas caracteristicas. Um exem-
plo disso é a localizacao da ponta do nariz que
pode ser facilmente identificada em uma imagem
nasal. Diversas caracteristicas faciais podem ser
identificadas ao localizar pontos de interesse na
face humana.

Em cada imagem, pontos de interesse podem
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ser agrupados para gerar uma forma. As formas de

todas as imagens sao alinhadas entre si aplicando
transformacoes de similaridade (translagao, escala ponto pode alcangar.
e rotagdo) para minimizar a média da distancia

euclidiana entre os pontos das formas. Ao final,

uma forma global é gerada a partir da média das
formas alinhadas de cada imagem.

reta ortogonal & forma da fronteira, onde toda a
sua extensao delimita a variacao que o modelo de

O algoritmo Active Shape Models (ASM)
utiliza, em sua execugao, o conceito de multi-

resolucao que pode ser idealizado por uma pira-

mide de uma mesma imagem com diferentes reso-
lugoes. Neste trabalho, foram utilizados trés niveis
de resolucao na piramide.

A primeira execugao
ocorre em uma propor¢ao de 25% da imagem ori-
ginal. As execugbes posteriores ocorrem em 50%
e 100% da imagem original, respectivamente.

Modelo de Ponto

Durante sua execugdo, o ASM realiza os se-

guintes passos, em cada nivel da piramide, até a
forma inicial da imagem convergir para a forma
global do modelo:
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Estrutura da Imagem
(i) Agrupa os pontos de interesse da imagem ge-

rando uma forma proviséria inicial;
(ii) Deforma a forma proviséria gerada até

Figura 1: Modelo de ponto sendo alinhado na es-
trutura da imagem.

Modelo de forma é construido a partir de

assemelhar-se com a forma global. f b

orma X com

Os modelos de forma individuais gerados nao

sao confiaveis. Porém, o agrupamento do conjunto

de modelos de forma individuais produzem um

um conjunto de modelos de pontos. E gerada uma
classificador geral mais robusto. Toda a operagao

X =X+ @b,
é repetida em cada nivel da piramide da imagem,
da granularidade grossa para a fina.

(2)
e ® é a matriz dos autovetores selecionados da
matriz de covariancia Sg dos pontos das formas

alinhadas. Utilizando uma abordagem de compo-
Segue-se os dois tipos de sub-modelos que
de forma.

onde X é a forma média, b é um vetor parametro
compdem o ASM: o modelo de ponto e o modelo

Modelo de ponto (um para cada ponto de
interesse em cada nivel da piramide) é utilizado
para identificar a localizacao aproximada de um

nentes principais, a variacao do conjunto pode ser
ponto de referéncia por combinacao de modelos.

modelada pela ordenacao dos autovalores de Sg,
mantendo um niimero correspondente de autove-
tores. Um modelo de forma global tnico ¢é utili-
zado para todo o ASM, mas deve ser redimensio-
Qualquer template matcher (combinador de

nado para cada nivel da piramide.
modelos) pode ser utilizado, mas foi escolhido um

Varias formas podem ser geradas com a Equa-
¢ao 2 pela variagao do parametro b. Mantendo os

elementos de b limitados (determinado durante a

vetor gradiente normalizado com tamanho fixo

(denominado de perfil), através da amostragem

de uma imagem ao longo de uma reta ortogonal a

construcdo do modelo) garante-se que as formas
geradas sao realistas.
nada de whisker.

forma na fronteira do ponto de interesse, denomi-

Utilizando as marcagoes realizadas pelo espe-
cialista, para cada ponto de interesse é calculado o
vetor do ponto médio g e a matriz de covariancia

Portanto, dada uma forma sugerida x, po-
do perfil Sg. Logo apés, o ponto de referéncia é

demos calcular o parametro b permitindo que a
Equagao 2 melhor aproxime x com o modelo de
deslocado ao longo do whisker para o pixel cujo

forma %. Cootes and Taylor (2004) descrevem um
algoritmo iterativo que dado b e T minimiza a
distancia total:
ponto g tem a menor distancia de Mahalanobis do
ponto médio g da forma global:

distance(x, T(X + ®b)),
Mahalanobis = (g — g)TSg_l(g —-g). (1)
nhado na estrutura da imagem. A parte quadricu-

A Figura 1 apresenta o modelo de ponto sendo ali-
lada representa a estrutura alvo que o método ira

(3)
onde T é a transformacao de similaridade que ma-
peia o espago do modelo para o espago da imagem.

A Figura 2 apresenta o modelo de forma
identificar, os circulos representam os pontos de

ajustando-se a forma alvo desejada. Ele é inse-
interesse e as retas que conectam cada circulo re-

rido na imagem com a caracteristica alvo e co-

mega interagir com a mesma, deformando-se, até

tornar seu corpo semelhante a caracteristica de-

sejada. Operacoes de translagao, escala e rotagao
presentam a forma. O whisker é representado pela
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podem ser aplicadas para o modelo ajustar-se a
forma completamente.
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Figura 2: Modelo de forma ajustando-se a forma
alvo desejada.

3 Trabalhos Relacionados

O algoritmo Active Shape Models (ASM) pertence
a classe de modelos que apés a forma ser inserida
perto da imagem com a caracteristica objetivo, in-
terage com a imagem, deformando-se, até tornar
sua forma semelhante a caracteristica desejada.
Eles sdo modelos deforméveis como Snakes (Kass
et al., 1988), entretanto, utilizam um modelo de
forma explicita para colocar restri¢oes globais so-
bre a forma gerada. O ASM foi inicialmente apre-
sentado por Cootes and Taylor (1992). Logo apds,
foi produzida uma sucessao cumulativa de artigos
relacionados ao ASM (Cootes et al., 1995; Cootes
and Taylor, 1997; Cootes et al., 1999; Cootes and
Taylor, 2004).

Foram propostas muitas alteragoes do ASM
cldssico. Cootes and Taylor (1997) empregaram
um modelo na forma de uma mistura de gaussi-
ana multivariada, ao invés da distribuicao gaus-
siana simples implicita na ASM cléssica. Rogers
and Graham (2002) aplicaram uma técnica de mi-
nimos quadrados para minimizar os residuos entre
a forma do modelo e a forma sugerida, deixando
o ASM mais robusto.

Zhou et al. (2003) estimam pardmetros de
forma e pose utilizando inferéncia Bayesiana de-
pois de projetar as formas em um espago tangente.
Li and Tto (2005) construiram modelos com tex-
tura utilizando o classificador de histograma Ada-
Boosted. Ja o Active Appearance Model (AAM)
(Cootes et al., 2001), funde os modelos de forma
e perfil do ASM cléssico em um unico modelo de
aparéncia. Cootes et al. (1999) relatam que a pre-
cisao de localizagao dos pontos de interesse é me-
lhor no geral para ASM do que para AAM, embora
isso possa ter mudado com os desenvolvimentos
subsequentes para o AAM.

4 Pontos de Interesse Nasais

Cirurgites plasticos podem ter, segundo caracte-
risticas préprias de cada paciente, um conjunto
variado de pontos de referéncia necessarios para
realizar uma andlise pré-operatéria. Porém, na
literatura, existem determinados pontos de inte-
resse que frequentemente sao utilizados pelos ci-
rurgices. Bugaighis et al. (2014) definiu diversos
pontos de interesse na regiao nasal. Para este tra-
balho foram escolhidos 18 dos principais pontos
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de interesse da base nasal definidos por Bugaighis
et al. (2014).

A Figura 3 apresenta a localizagdo aproxi-
mada dos pontos escolhidos em uma imagem de
uma base nasal. A Tabela 1 mostra a respectiva
legenda da Figura 3.
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Figura 3: Localizacao dos 18 principais pontos de
interesse da base nasal utilizados neste trabalho.

Tabela 1: Legenda dos 18 pontos de interesse apre-
sentados na Figura 3.

Posigao Ponto

1-sn Subnasale

2 - shalR Subalare (Right)
3-acR Alare Curvature (Right)
4 - alR Alare (Right)

5 - alo’R Outer Alare (Right)

6 - prn Pronasale

7 - alo’L Outer Alare (Left)

8 - allL Alare (Left)

9 - acL Alare Curvature (Left)
10 - sball. | Subalare (Left)

11 - sbali’'R | Subalare Inner (Right)
12 - ali'R Inner Alare (Right)

13 - cR Columellar High (Right)
14 - sniR Subnasale Inner (Right)
15 - sbali’'LL | Subalare Inner (Left)
16 - sniLL Subnasale Inner (Left)
17 - cL Columellar High (Left)
18 - ali’L Inner Alare (Left)

5

Metodologia

O algoritmo ASM foi minimamente modificado
para atender as restrigoes do problema e localizar
caracteristicas em imagens faciais de bases nasais.
Estas caracteristicas podem ser distinguidas por
padroes de contorno que foram identificados e uti-
lizados para buscar os pontos de interesse neces-
sarios para a analise estética.
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O método utilizado foi implementado para ser
executado em imagens que obedecam determina-
das condigoes e tenham sido adquiridas em um
ambiente controlado:

e Imagem deve conter apenas uma base nasal;
e A base nasal deve estar na posicao horizontal;
e Pontos da Figura 3 precisam estar visiveis;

Pode-se argumentar que essas condigoes sao
muito limitantes e nao sao frequentemente encon-
tradas no mundo real. Porém, para o objetivo
geral de identificar os pontos de interesse da base
nasal, obedecer essas regras é de extrema impor-
tancia.

Alguns fatores interferem diretamente na cria-
¢ao do modelo gerado pelo algoritmo. Dentre eles
estao:

e Heterogeneidade — quanto mais heterogeé-
neo for o conjunto de imagens utilizadas na
constru¢ao do modelo, mais abrangente a
identificagao de pontos de interesse seré;

e Quantidade de Imagens — uma maior
quantidade de imagens gera um modelo com
maior capacidade de generalizacao, como de-
monstrado na Figura 4(c), onde praticamente
a sobreposicao de formas abrange um grande
conjunto de possibilidades para bases nasais;

e Tamanho das Imagens — em um cenério
ideal para o ASM, imagens teriam as mesmas
dimensoes em largura e altura. Entretanto,
quando imagens de diferentes dimensoes sao
utilizadas na criacao do modelo, poderemos
ter tamanhos discrepantes entre as formas ge-
radas. Na Figura 4 temos trés modelos cri-
ados por imagens com largura de 400 pizels
e altura varidvel. Apesar de existirem bases
nasais de diferentes tamanhos, nao pode-se
afirmar que as formas mais externas das Fi-
guras 4(b) e 4(c) sao de bases nasais grandes
ou de imagens com altura superior as demais;

e Quantidade de Pontos — o ntimero de pon-
tos utilizados para a criacao do modelo é dire-
tamente proporcional & acurécia da aplicagao.
Com uma maior quantidade de pontos, po-
demos representar melhor as curvas das for-
mas. Para este trabalho, foram escolhidos 18
pontos de interesse, como apresentado na Se-
¢ao 4. Porém, para a construcao do modelo,
foram utilizados 36 pontos para melhor repre-
sentar a forma da base nasal, como demons-
trado na Figura 4(a). A base de imagens uti-
lizada continha apenas os 18 pontos iniciais
identificados, por isso, foi necessario realizar
a adicao dos outros pontos. Este processo de-
mandou muito tempo para ser executado pelo
especialista;
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e Posicionamento dos Pontos — uma maior
exatidao durante a marcacao dos pontos de
interesse utilizados, gera um modelo melhor
que poderd adequar-se ao posicionamento
correto dos pontos durante a fase de execu-
cao da aplicagao.

(a) 1 imagem.

(c¢) 100 imagens.

Figura 4: Modelos construidos utilizando a base
de imagens.

6 Resultados

O método foi implementado na linguagem open
source Swift disponibilizada pela Apple (2016).
Para avaliar o seu desempenho, foram gerados dois
modelos de forma utilizando 60 e 100 imagens de
bases nasais diferentes, respectivamente. Os testes
foram realizados no conjunto total de 180 imagens,
respeitando as condigoes impostas na Segao 5. Os
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resultados obtidos foram comparados com as mar-
cacoes dos pontos realizadas pelo especialista.

A distancia euclidiana foi escolhida para me-
dir o erro entre os pontos de interesse localizados
manualmente e automaticamente. Antes de com-
pilar os resultados, as distancias devem ser colo-
cadas em perspectiva. As reais distancias entre as
marcagoes podem enganar, pois apesar das ima-
gens possuirem a mesma largura, as alturas sao
variaveis. Isto indica que as diferengas podem ser
mais ou menos significativas dependendo do ta-
manho da imagem.

Foram realizadas 10 simulacoes para os dois
modelos de forma gerados. Nos resultados apre-
sentados neste artigo, sao mostrados os intervalos
de confiancga considerando um nivel de confianca
de 95%.

Na Figura 5, o contorno mais claro (branco)
representa o modelo de forma médio que foi cons-
truido utilizando 60 imagens e o mais escuro
(verde) representa a melhor estimativa gerada ao
fim de todas as iteracGes para a base nasal em
questao. Podemos verificar que os pontos Subalare
(Right) e (Left) nao obtiveram uma boa aproxima-
¢ao dentre todos os outros pontos de interesse.

Figura 5: Teste unitario realizado com um modelo
construido a partir de 60 imagens.

Na Figura 6, o contorno mais claro (branco)
representa o modelo de forma médio que foi cons-
truido utilizando 100 imagens e o mais escuro
(verde) é a melhor estimativa gerada apds as ite-
ragoes da aplicagao para a imagem em questao.

A Figura 7 apresenta os graficos contendo as
probabilidades de erros médios (em pizels) para
todos os pontos de interesse utilizados na geragao
dos modelos de forma de 60 e 100 imagens, res-
pectivamente. O erro médio para a marcagao de
pontos por especialistas fica em torno de 4 ou 6 pi-
zels. Os erros médios obtidos pelo método variam
entre 14 e 22 pizels para cada ponto.

Observando a Figura 7, podemos perceber que
o modelo gerado com 100 imagens apresenta maior
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Figura 6: Teste unitério realizado com um modelo
construido a partir de 100 imagens.

abrangéncia em comparagao ao de 60 imagens.
Desse modo, conforme a quantidade de imagens
aumenta, o erro médio diminui.

Neste trabalho foram utilizados apenas mo-
delos gerados a partir de pequenos conjuntos de
imagens, devido a falta de bases relacionadas ao
problema.

® 60 imagens 100 imagens

Distancia Média (Pixels)

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Pontos do Modelo de Forma

(a) Comparagao dos erros médios obtidos para os pontos de
1 até 9.

M 60 imagens 100 imagens

N
o

[N
«

«

Distancia Média (Pixels)
=
o

o

10 11 12 13 14 15 16 17 18
Pontos do Modelo de Forma

(b) Comparacao dos erros médios obtidos para os pontos de
10 até 18.

Figura 7: Erros médios (em pizels) dos modelos
de 60 e 100 imagens.

Outro fator que tem influéncia direta sobre a
taxa de erros é a quantidade de pontos de inte-
resse utilizados na construgao do modelo. Milbor-
row and Nicolls (2008) demonstram que para um
dado nimero (entre 3 e 68) de pontos de referén-
cia, os que obtiveram melhores resultados foram
os que continham mais pontos. Porém, o custo do
tempo de procura aumenta aproximadamente de
maneira linear juntamente com o ntimero de pon-
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tos de interesse. Paralelamente, o uso de memoria
cresce consideravelmente.

Conforme ja observado na Segao 5, a quanti-
dade de pontos de interesse escolhida para o mé-
todo foi de 36. Caso o numero de pontos utili-
zado na construgao do modelo de forma fosse al-
terado para valores maiores e que representassem
de uma maneira mais completa a forma alvo, os re-
sultados obtidos provavelmente seriam melhores.
Entretanto, essa alteragao nao foi executada para
este trabalho devido a quantidade de tempo ne-
cessaria para um especialista inserir as marcagoes
na base de imagens.

7 Conclusoes e Trabalhos Futuros

De maneira geral, o método apresentado demons-
trou ter melhor desempenho quando o conjunto
utilizado para construir o modelo for maior e mais
heterogéneo. A quantidade de pontos utilizados
para construir o modelo também influi direta-
mente na capacidade do método de se adequar
para as diferentes formas, incrementando o tempo
de procura e o consumo de memoria pela aplica-
Gao.

A vantagem da técnica utilizada neste traba-
lho é a sua simplicidade e aplicabilidade na utiliza-
¢ao conjunta com outros métodos. Para esta situ-
acao, os resultados nao sobressairam-se das mar-
cagoes de pontos de referéncia manuais, devido aos
detalhes mencionados na Se¢do 6. Porém, reali-
zando as devidas alteracoes, melhores resultados
poderao ser alcangados.

Em trabalhos futuros, o algoritmo proposto
serd implementado em uma aplicagao mével, vol-
tada para o auxilio de cirurgioes pléasticos. O apli-
cativo realizara a detecgao automatica de pontos
de interesse na face humana e fornecera ao usudrio
diversas métricas importantes para o uso em uma
andlise estética.
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