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Resumo

A restauragdo de imagens obtidas através de microscopia de seccionamento
6ptico computacional, utilizando técnicas de fluorescéncia, ¢ um problema relevante
em muitas aplicagdes biologicas. Diversos métodos foram propostos nos tdltimos
anos com diferentes graus de sucesso para melhorar a qualidade destas imagens, mas
a complexidade dos dados e o custo computacional do processamento ainda
permanecem como fatores limitantes neste tipo de problema.

Consideramos, neste trabalho, vdrias metodologias para a deconvolugdo de
imagens tridimensionais obtidas em microscopia de fluorescéncia wide-field, onde
propomos métodos lineares ndo iterativos e também algoritmos iterativos nao
lineares, que incorporam a presenga do ruido Poisson nas observagdes devido a baixa
contagem de fétons. Ainda, propomos duas abordagens especificas para a redugio do
ruido Poisson, sendo a primeira baseada em um critério de maximo a posteriori ¢ a
segunda na transformagio de Anscombe.

O primeiro algoritmo de deconvolugiio linear ndo iterativo é um método de
dois passos baseado em um filiro de restauragiio néo linear derivado a partir de um
critério de maximo a posteriori, que considera uma distribui¢io de Poisson para
modelar o ruido presente na imagem observada. O segundo, € um filtro de minimo
erro médio quadritico derivado usando o principio da ortogonalidade no dominio de
Fourier a partir de um modelo para o ruido Poisson.

Os métodos iterativos nio lineares sdo baseados na teoria de Projegdes sobre
Conjuntos Convexos, sendo que propomos o uso de cinco conjuntos de restri¢des
convexas. Estas restri¢des sio derivadas de forma a deconvoluir a imagem observada
com a fungio de espalhamento pontual do microscépio, recuperar parte das
freqiiéncias perdidas devido a fungfio de transferéncia dptica do sistema, garantir a
positividade da solugdo e, também, prevenir erros introduzidos pelo processo de
regularizagio.

Os algoritmos foram analisados utilizando imagens sintéticas, com diferentes
niveis de ruido Poisson ¢ com imagens de espécimes reais. Os métodos também
foram comparados com os algoritmos Maximum Likelihood Expectation
Maximization e Regularized Linear Least Squares, apresentando boa performance
em termos visuais e também uma boa relacdo custo-beneficio.

Ainda, propomos uma metodologia eficiente para a esqueletizagdo
tridimensional de estruturas tubulares, como neurdnios e artérias, através do calculo
numérico de campos vetoriais ¢ da estimacdo de curvaturas principais usando o mapa
de Weingarten. Dada uma imagem bindria, o método consiste em gerar uma imagem
em tons de cinza, correspondente 4 magnitude de um campo de vetores, seguido por
uma busca de pontos que pertencem aos vales de potenciais. Pode-se mostrar que
estes pontos correspondem a transformagéo do eixo médio.

Apresentamos resultados para contornos bidimensionais ¢ também para
imagens tridimensionais de neurdnios e artérias. O algoritmo demonstrou uma boa
performance, uma vez que o campo vetorial pode ser rapidamente calculado usando
algoritmos de transformada rdpida de Fourier.



Abstract

The deconvolution of images obtained by means of optical-sectioning wide-
field fluorescence microscopy, is a relevant problem in biological applications.
Several methods have been proposed in the last few years, with different degrees of
success, to improve the quality of the images, but the data complexity and the
computational cost remain a limiting factor in this problem.

We present in this work several methodologies to perform the deconvolution
of three-dimensional data obtained by wide-field fluorescence microscopy. We
present both lincar, non-iterative and non-linear, iterative methods that take into
accont the nature of the noise due to the low level of photon counts. We also propose
two algoritms to reduce the Poisson noise. The first one is based on a maximum a
posteriori approach and the second one is based on the Anscombe transformation.

The first linear, non-iterative algorithm is a two-pass method based on a non-
linear maximum a posteriori restoration filter derived using the Poisson noise model.
The second linear, non-iterative deconvolution algorithm is a pointwise, space-
invariant, minimum mean square restoration filter for the Poisson image noise model
derived using the orthogonality principle in the Fourier domain.

The non-linear, iterative methods are based on the Projection onto Convex
Sets theory. In the restoration algorithms, we combine five constraints sets in order to
restore the out-of-focus blur, to retrieve the missing frequencies due to the transfer
function of the optical system, to guarantee positiveness, and also to prevent the
regularization errors.

The methods were analysed using phantoms with several degrees of Poisson
noise and with real cell images. Also, they were compared with the Maximum
Likelihood Expectation Maximization and Regularized Linear Least Squares
algorithms. All the metodologies demonstrate good performance in terms of both
visual results and cost-benefit analysis.

We also propose an approach for efficient three-dimensional skeletonization
of tubular structures, such as neurons and arteries, through fast numerical calculation
of vector fields and curvature estimation by using the Weingarten formulae. In short,
given a binary image, the method consists in generating a grayscale image
corresponding to the magnitude of a vector field followed by a search of the points
that belong to the botton of the potencial valleys. It can be shown that these points
correspond to the medial axis transformation.

We present results for both two-dimensional shapes and three-dimensional
arteries and neurons images. The algorithm has demonstrated a good performance
due to the fact that the vector field can be easy and fastly calculated using the fast
Fourier transform algorithm.



Capitulo 1 Introdugdo

1.1 Introducgio

Desde o advento do microscépio Optico ou de luz, diversos avangos e
inovagdes tecnoldgicas foram desenvolvidos e acrescentados a esta modalidade do
conhecimento [Davidson e Abramowitz (2002)] e hoje, ao lado de outros tipos de
microscopia como, por exemplo, a eletrénica [Leal (2000)], estas técnicas ja sec
tornaram de uso comum entre os mais diversos usuérios deste tipo de instrumento
6ptico. Entre estas inovagdes podemos citar as diversas formas de microscopia de
contraste como a microscopia de campo escuro (dark-field), de contraste de fase e
contraste interferencial de Normaski [Preza (1998)] — também conhecida como DIC
(differential interference contrast), entre vdrias outras.

Contudo, uma outra forma de microscopia cresceu rapidamente nos tltimos
30 anos e passou a ocupar um lugar de destaque cada vez maior, principalmente nas
dreas de ciéncias médicas e biolégicas. Esta modalidade, conhecida como
microscopia de fluorescéncia, tomou um grande impulso com o advento da
microscopia confocal [Corle e Kino (1996)], que associada as técnicas de
fluorescéncia, é capaz de fornecer imagens com extrema nitidez [Davidson e
Abramowitz (2002)]. Este tipo de microscopia é hoje muito usado uma vez que é
capaz de permitir observagdes detalthadas de estruturas especificas dentro das células.
“Dopando” os componentes celulares de interesse com um material fluorescente
(chamado de fluorocromo), as estruturas ¢ os tecidos celulares podem ser
visualizados e estudados com grande preciséo.

Os dois tipos de microsc6pios mais utilizados em conjunto com estas técnicas
s80 o microscépio wide-field (convencional) e o ji mencionado microscépio
confocal. Ainda, entre os desenvolvimentos recentes destacam-se alguns novos
instrumentos como o microscépio confocal 2-fétons [Denk et al. (1990)] ¢ o
microscopio 4-PI [Hell et al. (1997)] que sdo capazes de superar o desempenho dos
anteriores.

Particularmente, microscopia 6ptica de fluorescéncia ¢ uma das principais

ferramentas usadas em histologia ¢ microanatomia onde se destaca o interesse pelo
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estudo da estrutura e fungfio dos espécimes fisioldgicos. Ainda, em muitas aplicacGes
dentro destas dreas, existe o interesse pela visualizaco tridimensional do objeto em
estudo, o que poderia evitar possiveis interpretagdes equivocadas da sua estrutura a
partir do estudo individual de imagens bidimensionais [Agard et al. (1989)]. Tal
procedimento se justifica uma vez que, de maneira geral, verifica-se que forma e
fungdo sdo extremamente correlacionadas. Por exemplo, em neurociéncias, a
visualizagio e a descrigio de cada estrutura celular é de grande importincia em
estudos neuromorfométricos, verificando-se que propriedades funcionais dos
neurdnios sdo associadas com o formato de suas membranas [Costa (1995)] [Costa
(1997)]. Neste sentido, a correta visualizaciio tridimensional é necessdria para um
entendimento completo de células nervosas.

O problema da visualizagdo tridimensional de um espécime biolégico com o
uso de um microscépio de fluorescéncia pode ser solucionado a partir de uma técnica
conhecida como seccionamento dptico [Agard (1984)] [Streibl (1985)]. Esta técnica
consiste basicamente em mover o plano focal do instrumento enquanto uma série de
imagens bidimensionais é coletada ¢ armazenada. Posteriormente, estas imagens sdo
empilhadas para formar a estrutura tridimensional que se deseja visualizar [Levinthal
e Ware (1972)]. Quando associada a procedimentos computacionais para controle do
equipamento, armazenamento, manipulagio e processamento destas imagens, esta
técnica ¢ conhecida como microscopia de seccionamento Gptico computacional
(Computational Optical Sectioning Microscopy — COSM), sendo muito utilizada
para visualizar espécimes biclogicos de dimensdes microscépicas por se tratar de um
procedimento nio invasivo.

Dessa forma, microscopia de seccionamento 6ptico computacional
fregiientemente ¢ a técnica de escolha para a geragio de imagens tridimensionais
usando microscopia de fluorescéncia wide-field ou confocal. A decisdo sobre o tipo
de instrumento a ser utilizado freqiientemente depende da aplicagio e da
disponibilidade dos equipamentos. Como ji mencionado, os efeitos da microscopia
de fluorescéncia sdo mais notdveis quando associada a microscopia confocal.
Contudo, o custo deste equipamento é em geral seis vezes superior ao de um sistema
convencional [Leal (2000)]). Naturalmente, microscopia de fluorescéncia utilizando

um microscépio convencional € uma alternativa vidvel capaz de manter uma relacéio
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custo-beneficio aceitdvel entre a qualidade das imagens observadas e custo total do
equipamento.

No entanto, as imagens obtidas em microscopia de seccionamento &ptico
computacional com o uso de um microscopio wide-field sio essencialmente limitadas
quando comparadas com imagens confocais, pois devido a vérios fatores, as imagens
observadas sofrem de um alto grau de degradagdo. Em COSM, a maior parte desta
degradacio € devido a difracdo da luz produzida pela abertura finita do sistema de
lentes. Ainda, podemos acrescentar distor¢des introduzidas pelas préprias lentes
como as aberragdes esiéricas e cromiticas, ndo linearidades do sensor que é utilizado
para captar as imagens e ruidos incorporados durante o processo de deteccéio e
armazenamento. A maioria destes problemas pode ser eliminada ou reduzida a niveis
aceitveis em um sistema préximo do ideal. Por exemplo, aberracdes no sistema de
lentes podem ser minimizadas com lentes de melhor qualidade que sdo disponiveis
atvalmente. Contudo, a difragio ¢ uma parte inerente do sistema ¢ freqiientemente
nao pode ser negligenciada. Os efeitos da difragfio em microscopia convencional sdo
tdo severos que comprometem a resolugio no plano focal, gerando como resultado
uma imagem borrada e de pouca nitidez. Particularmente, a perda da resolucio ao
longo do eixo optico (resolugdio axial) ¢ muito maior quando comparada  perda de
resolugiio lateral. Em resumo, a luz capturada pela objetiva vem de um volume do
material cuja profundidade € definida pela objetiva utilizada e isso significa dizer que
a luz capturada ndo veio s6 da regido em foco, mas contém contribuicdes das regtoes
que estdo acima ¢ abaixo do plano focal do microscépio.

Mais ainda, quando se trata da aquisigio de imagens de espécimes bioldgicos,
outros problemas devem ser levados em consideragiio, como o tempo de aquisicao,
que deve ser o menor possivel devido ao fendmeno de “bleaching” [Conchello
(1995)] e também em funcdo da possibilidade de movimentos em dimensdes
celulares. Esta situagdo pode levar a aquisicio de imagens com um alto nivel de
ruido nas observagdes.

Microscopia wide-field é uma ferramenta valiosa para trabalhar com
espécimes vivos pois evita danos nas células que poderiam ser provocados pelos
lasers padrdes usados em microscépios confocais, além da capacidade de se

trabalhar com comprimentos de onda que niio siio possiveis com o uso destes lasers.
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Por outro lado, o avango do microscépio confocal sobre o convencional
reside justamente na sua capacidade de eliminar ou reduzir ao médximo as
contribui¢des de luz provenientes de planos que estdo fora do foco, possibilitando
assim um aumento considerdvel na resolugdo axial. Mais ainda, um pequeno
aumento na resolugdo lateral também ¢é proporcionado em relagiio a microscopia
wide-field. Contudo, nesta modalidade, além do alto custo do equipamento, a
sensibilidade e a eficiéncia luminosa e sfio inferiores a microscopia convencional.
Ainda, microscépios confocais sdo mais lentos ¢ sempre existe um custo entre sua
resolugdo superior € um aumento na relagio sinal ruido.

Dessa forma, para a geragdo de imagens tridimensionais a partir de
seccionamento dptico usando microscopia de fluorescéncia wide-field, cada plano da
imagem deve ser processado para que os efeitos da informa¢fio provenientes de
regides fora de foco sejam eliminados ou pelo menos reduzidos a niveis aceitdveis.

Modelando a Optica do microscépio (difracdo) e os mecanismos de
degradaglio (ruidos), este processamento ¢ realizado através dos chamados
algoritmos de deconvolugio'. Observamos que, como estes algoritmos sdo capazes
de aumentar a resolugdo lateral e axial das imagens obtidas através de um
microscopio wide-field, eles também podem ser aplicados a imagens confocais para
melhorar ainda mais a qualidade destas.

O presente trabalho propde o estudo e implementagfio de algoritmos para a
restauracao de imagens adquiridas em microscopia wide-field, utilizando
seccionamento 6ptico computacional, e a posterior reconstru¢do tridimensional de
espécimes bioldgicos.

Particularmente, dentre as inimeras possibilidades de aplicaciio, propomos a
restauracao e reconstrugio tridimensional de imagens de neurdnios obtidas em
microscopia de fluorescéncia, uma vez que o processamento e a visualizacfio destas
estruturas sdo importantes para estudos em neurociéncia ¢ também se inserem dentro
do contexto de estudos do Grupo de Pesquisaem Visdo Cibernética.

Ainda dentro deste contexto, também propomos um algoritmo para

esqueletizaciio tridimensional de estruturas tubulares, como neurdnios ¢ artérias.

' Por esta razio, microscopia de seccionamento 6ptico computacional usando microscopios wide-field
também € conhecida na literatura como microscopia de deconvolucdo
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Aliado a correta visualizagdo tridimensional de células nervosas, algoritmos
de esqueletizagio tornam-sc ferramentas valiosas para a andlise destas estruturas.
Posteriormente a etapa de reconstrugdo, estes algoritmos podem ser aplicados as
ramificagbes dendriticas para a extragio de medidas de interesse em

neuromorfometria computacional.

1.2 Motivagédo e Objetivos

Nos iltimos 20 anos, aumentaram significativamente os estudos e as
pesquisas relacionados a restauragiio e a posterior reconstrucio tridimensional de
imagens a partir de secdes bidimensionais obtidas em microscopia 6ptica,
principalmente no que se refere ao estudo de espécimes biolégicos, sendo que, por se
tratar de uma técnica ndo invasiva, torna-se uma ferramenta muito util.

Em contrapartida aos algoritmos de restauragdo e reconstrugdio, observamos
que a visualizagdo de dados em trés dimensdes é extremamente importante para o
entendimento das arquiteturas tridimensionais das células e seus respectivos
componentes celulares.

Contudo, apesar da extensa literatura existente, o processamento
tridimensional (3D) em microscopia de seccionamento Gptico computacional
permanece um problema em aberto para aplicagdes biolégicas em funcio da
complexidade dos dados e do custo total de processamento.

De fato, apesar da grande capacidade dos computadores disponiveis
atualmente, a grande quantidade de dados e o custo do processamento ainda sio
fatores limitantes em muitas situagdes praticas que envolvem estudos de espécimes
em curtos intervalos de tempo. Assim, existe a necessidade da busca por algoritmos
cada vez mais rdpidos do ponto de vista computacional e/ou efetivos do ponto de
vista da restauragio, capazes de produzir imagens melhores, permitindo assim um
aperfeicoamento em experimentos onde a demanda de tempo § critica, como € o caso
do estudo de espécimes vivos.

Além do borramento oriundo da 6ptica do microscépio, ainda existem
diversas fontes de ruidos que pioram a qualidade das imagens observadas. Como um
resultado de muitos problemas que existem quando observando células vivas {por
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exemplo, para evitar o photobleaching®), as imagens sio freqiientemente adquiridas
com baixo tempo de exposi¢do o que significa que sio gravadas sob baixa contagem
de fotons. Nesta situagdo as imagens sio corrompidas por um tipo de ruido
dependente do sinal que pode ser modelado por uma distribuicdo de Poisson. Além
disso, outras fontes de ruidos séo ainda incorporadas na imagem observada, como o
ruido térmico (eletrénico) oriundo de cimeras CCD (Charge Couple Devices),
freqiientemente usadas para gravar as imagens.

O problema de interesse em questdo é desenvolver algoritmos capazes de
aumentar a qualidade das imagens em microscopia wide-field de fluorescéncia em
um curto periodo de tempo ou ainda, algoritmos capazes de superar a performance
dos métodos jd existentes. Como observado anteriormente, estes métodos podem ser
também aplicados diretamente sobre imagens confocais com o intuito de gerar
imagens com melhor qualidade.

Outra questio em aberto é a possibilidade, através de microscopia
convencional, conjuntamente com algoritmos de deconvolugio, de alcancar os
resultados obtidos em microscopia confocal (com ou sem pos-processamento das
imagens). Até onde podemos verificar, este problema ainda ndo foi respondido
adequadamente.

Dessa forma, abrem-se novas possibilidades de se explorar outras técnicas de
restauragido ¢ reconstrugio tridimensional de imagens a partir de deconvolugio de
se¢des Opticas planares.

Assim sendo, o primeiro objetivo deste trabalho consiste no estudo e
implementagdo de novos algoritmos de deconvolugdo para aplicagio em microscopia
de seccionamento éptico computacional. A metodologia proposta para a geracio
destes algoritmos consiste no estudo de métodos estatisticos de restauracdo e da
teoria de Proje¢Bes sobre Conjuntos Convexos (Projection onto Convex Sets —
POCS). Essencialmente, propomos algoritmos ndo iterativos que promovem
resultados rapidos capazes de fornecer uma boa aproximagio (estimativa) da imagem
verdadeira e também algoritmos iterativos mais elaborados capazes de restaurar com

maior precisao as imagens observadas.

2 O fendmeno de photobleaching (também conhecido como fading) ocorre quando um fluorocromo
perde permanentemente a capacidade de fluorescer. Este fendmeno ¢ proporcional ao tempo de
exposi¢do.
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Como segundo objetivo deste trabalho, propomos um algoritmo de
esqueletiza¢io tridimensional eficiente para estruturas tubulares, com aplicagbes em
neurociéncias.

Nos ultimos anos, indmeros algoritmos para geracdo de esqueletos foram
publicados. Verifica-se que muitos deles sdo abordagens discretas, propostas para
imagens bidimensionais e quase sempre a extensdo para o caso tridimensional possui
um custo computacional elevado. De fato, o problema tridimensional ¢ muito mais
complicado devido ao grau de liberdade extra na localizagfio do ponto que pertence
ao esqueleto. Mais ainda, verifica-se que o desempenho destes algoritmos
fregilentemente estd associado a uma aplicacio especifica.

Dessa forma, o estudo de algoritmos para esqueletizagio de estruturas
tridimensionais que podem ser avaliados rapidamente é um tema atual e relevante.

O algoritmo proposto é baseado na teoria de campos potenciais ¢ pode ser
avaliado numericamente através de algoritmos de transformada rapida de Fourier. De
fato, a originalidade do método reside no uso da transformada de Fourier para se
calcular rdpida e eficientemente um campo potencial através de uma imagem bindria
tridimensional. Particularmente, o método se demonstra eficiente para estruturas
tubulares como neurdnios e artérias.

Muito embora o objetivo principal seja fornecer uma ferramenta para a
extragdo de medidas de interesse em neuromorfometria computacional, também
apresentamos resultados para a geragfio de esqueletos de estruturas bidimensionais
(como um caso particular da metodologia tridimensional) e também resultados da

esqueletizacdo de artérias.

1.3 Contribuigdes

As contribuigdes almejadas por este trabalho podem ser resumidas em duas

frentes:

e Estudo, implementagio e avaliagio de novos algoritmos para deconvolugio
de imagens obtidas em microscopia 6ptica de fluorescéncia;
¢ Estudo e implementacio de um algoritmo eficiente para esqueletizacio de

estruturas tubulares tridimensionais com aplicagdes em neurociéncias.
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1.4 Organizagio do Texto

O Capitulo 2 é dedicado a teoria de Seccionamento Optico Computacional
como uma técnica para obtengio de imagens tridimensionais a partir de microscopia
de fluorescéncia. Neste capitulo sdo apresentados os problemas inerentes ao
microscopio de fluorescéneia sendo que destacamos um estudo do modelo de
formagdo da imagem e uma andlise da fungfio de espathamento pontual que
caracteriza o microscépio. Ainda, uma revisdo da literatura e a caracterizacio do
problema de seccionamento Gptico sido levantadas.

Os Capitulos 3 e 4 sdo dedicados ao estudo e descrigio dos algoritmos de
deconvolugdo propostos. Particularmente, o Capitulo 3 descreve os algoritmos nio
iterativos baseados em critérios estatisticos e que levam em conta a natureza do ruido
Poisson. O Capitulo 4 destina-se & apresentagdo dos algoritmos iterativos baseados
na teoria de Proje¢des sobre Conjuntos Convexos.

O Capitulo 5 contém o estudo e formaliza¢do do algoritmo de esqueletizagio
tridimensional proposto. Encerra-se neste capitulo uma revisio da literatura existente
relativa a geragao de esqueletos bidimensionais e tridimensionais.

O Capitulo 6 encerra com as conclusdes gerais desta tese e as perspectivas
para trabalhos futuros.

O Anexo A foi destinado para uma apresenta¢io sucinta dos algoritmos
Maximum Likelihood Expectation Maximization e Regularized Linear Least Squares,
0s quais sfo usados para comparagdes dos resultados apresentados nos capitulos trés

e qualro,



Capitulo 2 Microscopia de Seccionamento Optico
Computacional

2.1 Introdugao

Este capitulo destina-se & descricio do problema de seccionamento Gptico
computacional utilizando um microscépio de fluorescéncia. Primeiramente,
apresentamos uma descricio sucinta da técnica de fluorescéncia de forma a
contextualizar o problema. Uma descri¢cdo detalhada desta técnica foge do escopo
desta tese e sugerimos alguns trabalhos para um estudo mais completo. Na
seqiiéncia, descrevemos o modelo de formagio da imagem em COSM e as suas
principais fontes de ruidos. Posteriormente, apresentamos uma caracterizagdo da
funcdo de espalhamento pontual que especifica as propriedades de transmissio de um
microscopio de fluorescéncia. Por dltimo, uma revisdo da literatura ¢ descrigdo do

problema em COSM ¢€ introduzida.

2.2 Microscopia de Fluorescéncia

Microscopia de fluorescéncia € uma técnica utilizada por ser capaz de
fornecer informagdes especificas de materiais orginicos e estruturas celulares vivas
[Davidson e Abramowitz (2002)]. Quando comparada a outras formas de
microscopia, suas vantagens sio em identificar células e componentes celulares sub-
microscopicos com um alto grau de especificidade entre o material celular ndo
fluorescente. Neste tipo de microscopia, uma substincia conhecida como
fluorocromo é usada para “dopar” uma determinada estrutura e quando excitado por
uma luz em determinado comprimento de onda, responde emitindo luz em outro
comprimento de onda diferente (dependente do tipo de fluorocromo utilizado). Estes
“corantes” sio altamente especificos no sentido de que sdo capazes de se fixar
apenas em determinadas estruturas.

Dessa forma, a tarefa badsica do microscépio de fluorescéncia € permitir que o

objeto de estudo seja irradiado por uma luz em determinado comprimento de onda e
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entdo separar a luz fluorescente, que € emitida de volta pelo espécime, da luz gerada
pela fonte.

A Figura 2-1 ilustra esta técnica. Uma luz (ultravioleta) ¢ gerada por uma
fonte® e enviada por uma série de espelhos sendo condensada pela prépria objetiva
sobre o material em estudo. Neste tipo de microscopia, as objetivas também
funcionam como condensadores. A luz que alcanga o espécime excita o fluorocromo
que por sua vez emite como resposta uma luz de comprimento de onda visivel muito
maior (consegiientemente, menos energética) que serd capturada pela objetiva do
instrumento. Esta ¢ irradiada esfericamente em todas as diregdes, independentemente
da direcdio da luz de excitagdo, sendo entdo separada por um espelho dicrdico, capaz
de refletir a luz ultravioleta emitida pela lampada, deixando passar apenas a luz

emitida pelo espécime.

Abertura do

Espelho Diafragma Lampada

Filtro de Dicrdico
Emissao

Filtro de
} Excitag8o Diafragma Lentes

Objetiva de Campo Coletoras

Figura 2-1: Esquema de uma configuragao de microscopia de fluorescéncia.
Extraido e modificado a partir de Davidson e Abramowitz (2002).

Ainda, dois tipos de filtros sdo utilizados. O primeiro, define um

comprimento de onda especifico para a luz ultravioleta que excita o fluorocromo ¢ 0

} Fregiientemente, s3o utilizadas 14mpadas de vapor de mercirio (HBO), que podem estar acima ou
abaixo do espécime dependendo da montagem do microsc6pio: convencional ou invertido.

YIS bedn g GERMICO O
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segundo ¢é um filtro de emissdo utilizado para selecionar apenas o comprimento de
onda de maior resposta do fluorocromo.
Para um estudo mais detalhado sobre o tema sugerimos o trabalho de

Davidson e Abramowitz (2002).

2.3 Modelo de Formacdo da Imagem em Microscopia Optica

Considere um esquema simplificado de um microscépio 6ptico como ©
ilustrado na Figura 2-2.

O sistema de coordenadas tridimensional possui sua origem no centro da base
de um objeto tridimensional (fungdo espécime) f (x,y,z)4 com uma espessura T,
sendo que o eixo z coincide com o eixo Optico do microscépio. A distdncia entre o
plano onde a imagem bidimensional ¢ observada até a lente € fixa e denotada por d;.
A secio do objeto que estd no foco da lente recai sobre z =z’ e estd a uma distincia

dy da lente na diregdo contriria ao plano onde a imagem ¢ observada. Ainda, o

plano onde a imagem € observada possui seu proprio sistema de coordenadas (x', y')
COm Origem no eixo z.

A distincia focal d da lente determina d ¢ a partir da equagao da lente

it 1
d d, d @D
e 0 aumento produzido pela objetiva (lente) é dado por
d:
M=—. (2-2)
s

A lente aumenta e rotaciona a imagem por 180° de forma que um ponto
{x,y) em um plano do objeto é levado em um ponto (-Mx,—My) no plano da
imagem.

Em microscopia, a distdncia d; € frequentemente fixada em 160 mm. Assim,

desde que d; e d sdo fixos, o plano focal pode ser colocado em qualquer posi¢do

* A fungiio espécime representa a distribuicdo de intensidade do objeto correspondente & resposta
luminosa do fluorocromo. Assume-se que esta distribuicio seja espacialmente incoerente. Neste caso,
niio existe correlagio de fase entre as frentes de onda oriundas de diferentes fontes pontuais e desta
forma o sistema é linear em intensidade [Goodman (1996)].
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simplesmente movendo-se o espécime para cima ou para baixo na dire¢io do eixo
Optico.

Para descrever o modelo de formagio da imagem e para simplificar a notagdo,
¢ inleressante fazer referéncia ao sistema de coordenadas do espécime e ndo ao

sistema de coordenadas da imagem observada.

Y1
Imagem ’ y

Objetiva

dr
fix,y,z)
Y L '[
! T
Plano 7 l
Focal o b2

Figura 2-2: Sistema simplificado de formacio da imagem em um microsc6pio
éptico. Extraido e modificado a partir de Castleman (1996).

Dessa forma, é conveniente definir uma proje¢io ideal (livre de distorgdes)
do plano da imagem no plano focal {Preza (1990)] [Castleman (1996)]1.
Esta projecio é idealizada de forma a neutralizar os efeitos do aumento e

rotaciio introduzidos pela lente e dessa forma cria uma imagem correspondente
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aquela observada no sistema de coordenas (x'.y') (coordenadas da imagem) no
sistema de coordenadas (x,y) (coordenadas do objeto).

Denotamos a imagem observada por b'(x',y',z') e a sua projecdo de volta ao
plano focal por b(x,y,z'). Observamos que devido as dimensdes do espécime em
relagio a dy, pode-se ignorar o aumento produzido pela lente em relagio a uma
imagem desfocada.

Sendo assim, o problema de interesse consiste em determinar a relagio entre
b(x.y.z') e f(x.y,2).

De acordo com o modelo de seccionamento dptico computacional um

espécime tridimensional f(x, y,z) com uma espessura T pode ser modelado como
uma pilha de J sec¢des bidimensionais ao longo do eixo z (eixo Optico) onde
T=(-1)-Az e Az ¢ a distincia entre as segdes.

A Figura 2-3 ilustra o espécime como uma pilha de se¢des bidimensionais

obtidas em microscopia 6tica movendo-se o plano focal ao longo do eixo ético.

Foco
Eixo
Optico | ~
\ Z
z
£ Espécime
| fix.3.2)

Figura 2-3: Esquema de formacio de uma imagem tridimensional obtida por uma
série de se¢des Opticas bidimensionais.

Assim sendo, os dados adquiridos no imageamento de um objeto com uma
certa espessura T usando seccionamento Optico consiste de um conjunto de J
imagens bidimensionais, no qual cada imagem corresponde a um plano focal
diferente.

A teoria de sistemas lineares pode ser aplicada sobre o sistema 6ptico sob a
hipétese de que o espécime 3D de interesse é transparente ¢ emite luz de forma

mncoerente.
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Dessa forma, segundo Preza (1990), a k-ésima imagem observada quando o

microscopio esta focado em z, , para um sistema livre de ruido, é expressa por

J-1
Be(xay)= Y L 06)hy(x )] (2-3)
j=0

onde f;(x,y) € a j-ésima se¢do do objeto, o simbolo * denota uma convolugéo
bidimensional e #,_;(x,y) € a imagem de uma fonte pontual (colocada na origem do

plano focal) na j-ésima segdo do objeto quando o microscépio esti focado sobre o k-

€simo plano em z, . Escrevemos A, _ ;(x,¥) como

b i (6 yY=h(xy,z,), (2-4)
onde z, =z, —j-Az. Esta fungio é chamada de fungio de espalhamento pontual
(Point Spread Function — PSF) bidimensional desfocada e serd discutida em maiores
detalhes na Secio 2.6.

E evidente a partir da Eq. (2-3) que a luz emitida por todas as J secbes do
objeto contribuem para a imagem formada no k-ésimo plano. Dessa forma, cada
se¢do da imagem observada é uma versdo borrada da imagem verdadeira contendo
informagdo de secdes que estdo acima e abaixo do plano focal.

Verifica-se que o conjunto de J imagens obtidas a partir da Eq. (2-3)
movendo-se o plano focal ao longo do eixo z é o resultado da convolucio
tridimensional de f(x,y,z) com h(x, y,z) sobre as dimensdes x, y € z, sendo que
h(x, y,z) é atuncdo de espalhamento pontual tridimensional do microscépio.

Isto pode ser verificado reescrevendo a Eq. (2-3) como

1-1
b,y 5= Y [f 06y, j-A h(x,y.7 — j-A2)]. (2-5)
j=0

Fazendo a substituicio z=j-Az e tomando Az —0 (conseqiientemente,

J =5 eo) a somatoéria na Eq. (2-5) torna-se uma integral e

T
b(x,9,2,) = L £y, h(x,y,2, — 2)dz. (2-6)

Sob a hipétese que o objeto ndo emite luz fora do campo de aquisi¢io da

imagem e também fora do intervalo [O,T], reescrevendo a operag@o de convolugio

bidimensional na Eq. (2-6) e arrumando as varidveis adequadamente, obtemos
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b(x,y,27)= .[ J-J‘f(x',y‘,z’)h(x—x',y— y',z—z)dx'dy'dz', 2-7

—00—00—00

que corresponde a uma convolugdo tridimensional do espécime com a PSF do
microscopio, sendo que b(x, y, z) € a imagem tridimensional observada.

Dessa forma, o problema pode ser expresso como

b(x,y,2) = h(x,y,2)* f(x,¥.2), (2-8)
onde * agora significa uma convolugdo tridimensional.

Observamos que para a derivagio do modelo de formagio da imagem
apresentado na Eq. (2-8), assumimos que o borramento em microscopia de
seccionamento optico computacional é linear e espacialmente invariante.

Ainda, pelo teorema da convolugdo, a Eq. (2-8) pode ser escrita no dominio
de Fourier como

Bu,v,w)=Hu,v,w) - F(u,v,w), (2-9)
onde B(u,v,w) € a Transformada de Fourier (Fourier Transform — FT) de b(x, y, z),
H(u,v,w) € aFT de h(x,y,z), F(u,v,w) éaFTde f(x,y,z) eu, v, wsido varidveis

no dominio da freqiiéncia.

2.4 Modelo Discreto de Formacdo da Imagem

Podemos considerar as versdes discretas das fungbes f(x,y,z), b(x,y,2) €
h(x,y,z), respectivamente. Dessa forma, sem perda de generalidade, consideramos
que as fungbes continuas sejam discretizadas em uma matriz tridimensional de
dimensio MxMxJ, assumindo que as se¢des bidimensionais possuem MxM
pixels e que sejam adquiridas J secoes.

Denotamos por f[x,y,z], b[x,y,z] e hlx,y,z] as versdes discretas da
fun¢do espécime, da imagem borrada e da fun¢do de espalhamento pontual,
respectivamente, sendo que, agora, x, y, z € Z.

Particularmente, em COSM, as imagens ao longo do plano focal sdo obtidas
através de um motor de passos acoplado ao microscépio capaz de mover o foco em

distancias regulares Az (da ordem de microns’ ) [Davidson e Abramowitz (2002)] e

5 s R
Um micron corresponde a 10 m.
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frequentemente, em microscopia de deconvolucdo, cAmeras CCD siao utilizadas para
gravar as imagens observadas [Verveer (1998)]. Dessa forma, as imagens obtidas sao
versoes discretizadas da imagem observada.

Assim sendo, a versdo discreta da Eq. (2-8) € expressa por

blx,y,zl=hlx,y,z]* flx, y,z], (2-10)
onde * agora significa uma convolu¢io discreta tridimensional ex, y, z € Z.

Mais ainda, podemos escrever, no dominio de Fourier,

Blu,v,w]=Hlu,v,w] Flu,v,w], (2-11)
onde B[u,v,w] é a Transformada Discreta de Fourier (Discrete Fourier Transform —
DFT) de b[x,y,z], H[u,v,w] é a DFT de h[x,y,z] ¢ Flu,v,w] é a DFT de
flx,y,z], sendo que u, v, w € Z.

Usando uma ordenagdo lexicografica [Andrews ¢ Hunt (1977)] [Gonzalez e
Woods (1992)] a Eq. (2-10) pode ser escrita em notacio vetorial como

b =Hf, (2-12)

onde b e f s3o vetores de tamanhos Nx1, onde N=M-M-J, que sdo construidos

empilhando os elementos de b[x, y,z] e f[x,y,z], respectivamente. Neste caso, H é

a matriz quadrada de “borramento” de tamanho NxN que gera os efeitos da

degradacdo pela difracdo, onde os elementos sdo amostras da PSF discreta

tridimensional.

Denotamos os componentes de b e f por b, e f;, respectivamente, e os

elementos de H por h;;, 1<i j <N. Ainda, a partir da Eq. (2-12) verifica-se que

i
b, =Zjhij~fj. (2-13)

2.5 Caracteriza¢do do Ruido em Microscopia de Deconvolucio

Freqiientemente, em microscopia de deconvolugdo, as imagens observadas
sdo gravadas utilizando cdmeras CCD e sdo sujeitas principalmente a dois tipos de
ruidos. O primeiro decorre da natureza estatistica da contagem de fétons e o segundo
¢ proveniente do mecanismo interno de controle da cimera.

Evidentemente, existem outras fontes de ruidos em COSM, contudo, na

maioria das aplicagdes, estes podem ser negligenciados. Dessa forma, estamos

3 mme g — — s vvemawaAvwy wAAAw s uLLvLG U VAIVUL WLOpLLAUY Uu Oplldlica
L4 [ 1 r L1 id

matematica.
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interessados apenas nos dois tipos principais de ruidos que ocotrem em COSM com
o uso de técnicas de fluorescéncia.

Devido a problemas como, por exemplo, o photobleaching [Conchello
(1995)], as secdes bidimensionais das imagens observadas devem ser gravadas em
um curto tempo de exposi¢do. Dessa forma, as imagens sio adquiridas sob baixa
contagem de fétons dando origem a um tipo de ruido dependente do sinal que ¢ bem
modelado por uma distribui¢do de Poisson [Snyder e Miller (1991})] [Snyder et al.
(1993)].

Este ruido, que é predominante em COSM, pode ser incorporado ao modelo
discreto de formacio da imagem, descrito na Eq. (2-12), considerando a imagem
observada como a realizagio de um processo de Poisson nio homogéneo.

Dessa forma, considere o vetor imagem u como sendo a versdo do vetor b

degradado por ruido Poisson. Cada componente u; de u € a realizacfio de uma

varidvel aleat6ria® I~J,- descrita por uma distribvi¢io de Poisson. Ainda, denotamos

-~

por U o vetor aleatério cujos componentes sdo expressos por U, .

Da teoria cldssica de detecgfo de fétons [Mandel (1959)] [Goodman (1985)].

a probabilidade de u, fotons ocorrerem para uma dada intensidade fixa b, €

(v bi )“i . e"T‘bi
!

Py, (u\b;) = . U, € Ny, (2-14)

I

sendo que y € um pardmetro positivo dado por [Snyder e Miller (1991)]

y=1Z (2-15)
h-v

onde n ¢ a eficiéncia quéntica do detector, 7 € o tempo de integragdo, h ¢ a
constante de Planck [Halliday et al. (1995)] e ¥ ¢ a freqiiéncia 6ptica média’.

Se considerarmos 17 e V fixos para um dado detector, y € diretamente
proporcional ao tempo total de integracéo.

A média e a varidncia de ﬁi, para um dado i, sdo expressos por E [ﬁi]= ¥ b;

e Var[ﬁj]= Y-b,, respectivamente, onde E[] denota o valor esperado ou esperanga

matematica.

® Neste trabalho, denotamos as varidveis aleatdrias por letras maildsculas com um #l.
7 Uma discussdo detalhada destes parimetros estd fora do escopo deste trabalho. Apresentamos de
forma a tornar o texto mais completo.
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A Eq. (2-14) € a probabilidade condicional de observar u; fétons para um
voxel da imagem, dado que ocorre b,. Para uma caracterizagdo mais completa é

necessdria a probabilidade conjunta para o vetor de observagoes.

Karp e Clark (1970), Walkup (1971), Walkup e Goodman (1973) e Wang
(1973) mostraram que dado b, a estatistica de contagem dos fétons para cada
posi¢do na cimera CCD sdo varidveis de Poisson independentes, sendo as médias
proporcionais as intensidades médias em cada posigdo. Portanto, consideramos que

todos os u; sdo independentes para um dado b. Assim, podemos escrever
py(u\b) = Py, (u;\b)- Py, (u\b)-...- Piy (uy\b) (2-16)

e como cada u; depende apenas do correspondente b, , temos que

b)Y e b
pﬁ(u\b)znﬂ_i% . 2-17)

i

O segundo tipo de ruido incorporado nas imagens observadas ¢ um ruido
térmico, oriundo dos dispositivos eletronicos internos da camera CCD.
Freqiientemente, este ¢ bem modelado por um ruido Gaussiano e independente do
sinal [Snyder et al. (1993)] e pode ser incorporado ao modelo de formacdo da

imagem observada g por um termo aditivo como
g=u+n, (2-18)

onde n € a realizagdo de um vetor aleatério N, sendo que denotamos por n; ¢ N,

seus respectivos componentes.

Cada N; € descrita por uma distribui¢io normal com média e varidncia

expressas por E[N,.]zo e Var[ﬁi]z 012;1, respectivamente, para todo i, 1<i<N,

2

sendo que o5

€ uma constante positiva.

Dessa forma, da Eq. (2-18), a imagem observada g corresponde a soma da

imagem borrada, degradada por ruido Poisson, com um termo que representa o ruido

Gaussiano independente do sinal.
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2.6 A Funcao de Espalhamento Pontual

De acordo com a teoria da dptica geométrica, a imagem de uma fonte pontual
produzida por uma lente convergente é exatamente um ponto [Matveev (1988)].
Contudo, devido a uma distor¢do inerente a todo sistema Gptico, a imagem produzida
no plano focal € uma versio borrada deste ponto [Halliday et al. (1995)].

Esta distor¢do é devida ao fendmeno de difragio causado pela abertura finita
do sistema de lentes [Born e Wolf (1999)].

O estudo de sistemas onde a difragdio ndo pode ser negligenciada
frequentemente € relacionado com métodos de andlise de Fourier e fazem parte da
disciplina conhecida como “()ptica de Fourier” [Goodman (1996)].

Nesse contexto, um sistema limitado pela difragdo é visto como um sistema
linear sendo que esta caracterizagdo € correta para os casos de iluminacgdo
espacialmente coerente e incoerente.

Sendo assim, o sistema € perfeitamente caracterizado através de sua resposta
impulsional, também conhecida como fung¢do de espalhamento pontual (Point Spread
Function — PSF).

De maneira geral, pode-se dizer que as propriedades da PSF definem as
caracteristicas fundamentais do sistema de imageamento.

Para efeito de ilustracio®, considere um sistema optico simples consistindo de

uma unica lente como na Figura 2-4, onde d, e d; sdo as distincias da lente ao

plano focal e ao plano da imagem, respectivamente, € a sendo o didAmetro da lente.
Dessa forma, dada uma fonte pontual na origem do plano focal, a imagem
bidimensional na origem do plano da imagem é uma versio borrada da fonte
chamada padrio de difracdo de Fraunhofer — ou disco de Airy.
Este fendmeno ocorre quando uma frente de onda é parcialmente bloqueada
por um objeto opaco contendo uma fenda [Halliday et al. (1995)]. No exemplo
considerado, a difracdo é devida a um orificio (abertura) circular de didmetro a,

sendo este constituido pelas bordas da lente.

¥ Desconsiderando, neste caso, a proje¢do ideal do plano da imagem no plano do objeto conforme foi
definida na Segdo 2.3.
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Figura 2-4: Sistema 6ptico simples consistindo de uma tnica lente.

A abertura de uma lente pode ser modelada através da funcdo pupila que, para

uma abertura circular de didmetro a centrada em um sistema de coordenadas
(x4, y,) é definida como

a 2 2 a
se ——S\/xa+ya <—

1
p(x,,y,)= 2 2 (2-19)
0 caso contrdrio

Assim sendo, a fung¢@o pupila indica explicitamente como a lente afeta a
distribui¢do de amplitude de uma frente de onda passando através dela.

Para o caso de luz incoerente com comprimento de onda médio A, a PSF
bidimensional no plano da imagem ¢ o espectro de poténcia da fungdo pupila, sendo

expressa em termos da fungdo de Bessel como

Jl ‘[ :I
0

ol

(2-20)

onde J,(-) € a fungdo de Bessel de primeira espécie de primeira ordem [Bertero e
Boccaccei (1998)]. Observamos que a PSF bidimensional no plano da imagem € uma
fungdo com simetria radial sendo que a constante ry é um fator de escala dado por

_)“'di

a

% (2-21)
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e r € a distancia radial medida a partir do eixo 6ptico, no plano da imagem, expressa

r=yxt+y?. (2-22)

A funcdo de transferéncia 6ptica (Optical Transfer Function — OTF) é

por

definida como a transformada de Fourier normalizada da PSF dada pela Eq. (2-20).
Particularmente, a OTF pode ser vista como uma forma de especificar a qualidade da
lente.

Agora, como a PSF € o espectro de poténcia da fungdo pupila (para o caso de
iluminagdo incoerente), pelo teorema da autocorrelagdo, a OTF € a fungdo de auto-
correlagcdo normalizada da fungdo pupila sendo entdo expressa por

N Rp(u,v)

H =
(u,v) R,(00)

(2-23)

onde u e v sdo varidveis de freqiiéncia espacial.
Dessa forma, pode-se mostrar que para uma lente com abertura circular de
didmetro a e luz incoerente com comprimento de onda médio A, a OTF no plano da

imagem € expressa por [Hopkins (1955)]

H(q)= é : {cos‘1 [—ch— ]— senlicos‘1 [—}IC- H} , (2-24)

onde g € a freqiiéncia radial dada por

g=vi2 2 | (2-25)

O pardmetro f. define a mais alta freqiiéncia espacial que pode passar

através do sistema e é chamado fregiiéncia de corte, sendo determinado por

_1__a 226
“rn Ad (2-26)

A Eq. (2-24) € a expressdo para a OTF no plano da imagem. A transformada
inversa de Fourier desta expressdo fornece a PSF bidimensional — ou o padrdo de
difracdo de Fraunhofer [Castleman (1996)].

No caso particular de microscopia de fluorescéncia, a luz emitida pelo
espécime € espacialmente incoerente e a PSF tridimensional corresponde a imagem
de uma fonte pontual fluorescente (com um comprimento de onda especifico) apds

passar pelo sistema de lentes do microscdpio.
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Para se restaurar uma imagem tridimensional que é adquirida usando COSM
€ necessario processar as imagens bidimensionais obtidas, ou melhor dizendo, suas
projecdes sobre o plano focal no sistema de coordenadas do objeto (assim como
descrito na Secdo 2.3). Dessa forma, um conhecimento acurado da PSF
tridimensional no sistema de coordenadas do objeto é importante para o
desenvolvimento de algoritmos de deconvolugio.

Observando novamente o mecanismo de projecdo ideal do plano da imagem
no plano do objeto, considere uma fonte pontual centrada na origem do sistema de
coordenadas do plano focal.

A PSF tridimensional discreta do microscopio pode ser derivada a partir de
um conjunto de fun¢des bidimensionais igualmente espacadas ao longo do eixo
Optico em intervalos regulares de tamanho Az a partir do plano focal. Estas fungdes
sdo expressas pela Eq. (2-4) que repetimos aqui por conveniéncia, como

he j(x,y)=h(x,y,2,), (2-27)
onde z, =z, —j-Az. Ela representa a imagem da fonte pontual na j-ésima se¢do

quando o microscépio estd focado sobre o k-ésimo plano em z, e dessa forma é

chamada de PSF desfocada.

Segundo Preza (1990), uma maneira para determinar este conjunto de fun¢des
consiste em derivar o conjunto de OTF bidimensionais correspondentes a cada uma
das PSF desfocadas. A derivagdo de uma OTF desfocada de uma certa distincia a
partir do plano focal, ou melhor, a OTF no plano do objeto a uma distancia 6z do
plano focal, é devida a Hopkins, sendo construida a partir da fungdo pupila estendida
que incorpora o efeito da difragio fora do foco.

A Figura 2-5 ilustra um diagrama esquematico de uma lente circular fora de
foco e para este caso, a funcio pupila estendida® é expressa por

j K-m~(x[21+yg)

2-28
Pp(Xp¥) =P y)e @ (2-28)
onde j*=-1,
8n
k= (2-29)
A-a’

? Sistemas opticos com aberragdes sdo freqiientemente modelados através de fungdes pupilas
complexas [Castleman (1996)].
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e o chamado maximo “optical-path-length error” (como mostrado na Figura 2-5) é

1
o=-d, —8z-cosa’+(di2+2-di 8z+87” cos’® a')/z, (2-30)

sendo que

o = arclan[

] (2-31)

€ o angulo de saida da funcio pupila.

Figura 2-5: Diagrama esquemdtico de uma lente fora de foco. E ¢ a pupila de saida
da lente e o’ é chamado 4ngulo de saida. A quantidade fora de foco pode ser
especificada pela distdncia 8z ou ainda pelo optical-path-length error ® que é a

diferenca entre duas ondas esféricas S e S centradas no ponto pertencente ao plano

focal 1 e no ponto pertencente ao plano fora do foco I , respectivamente. Extraido e
modificado a partir de Preza (1990).

A partir da Eq. (2-28), Hopkins derivou a OTF de um sistema Gptico
desfocado para o caso livre de aberragdes (em fungdo da fregiiéncia radial

normalizada) como

- 4 oA = . 2nB
H,(@G)= —cos(l 5§ j{ﬁh(s) + T 1yt B [t <s>]} -
TS 2 n=l1 2n

. (2-32)
4 1 & . sen((2n+1
——sen| =5 |Y.(-1) sen((2n+DF) [/2, ()= Jpia ()]
TS 2 =0 2n+1
~ 2(] . con s . . 5 4| q _ ~
sendo que, g =—— ¢ a freqii€ncia radial normalizada, 8 = cos ?— , s=2Kwqg e

J,(s) € afuncdo de Bessel de primeira espécie de ordem 7.
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Devido a simetria radial, a OTF desfocada bidimensional pode ser obtida por
uma revolu¢do completa sobre o plano u—v. Portanto, a PSF tridimensional h(x, y, z)

¢ o conjunto de PSF bidimensionais desfocadas que s3o obtidas através da
transformada de Fourier inversa sobre as OTF bidimensionais, construidas a partir da

Eq. (2-32) [Castleman (1996)]. Por sua vez, a OTF tridimensional H (u,v,w) pode

ser obtida através da transformada de Fourier unidimensional das fungdes de
transferéncia desfocadas ao longo do eixo 6ptico [Preza (1990)].

Em microscopia, a freqiiéncia de corte no plano u-v € equivalente a
freqiiéncia de corte bidimensional no plano focal e usualmente é expressa em termos
da abertura numérica como

M-a_ a _2-NA

fe =l‘di_l.df == (2-33)
onde NA € a abertura numérica da objetiva ¢ € definida como
NA=n-sen(Q)= 4
=7, d . (2-34)
sendo 7 o indice de refragio do meio'® entre o espécime e a lente e
& = arctan (2-35)
f
A freqii€ncia de corte na dire¢do do eixo 6ptico é dada por
NA®
ve A (2-36)
fC 2 . 2{

A Eq. (2-32) é o modelo analitico para a geracdo das fungdes de
Transferéncia Optica desfocadas. Contudo, devemos observar que esta expressao foi
derivada para o caso ideal, ou seja, livre de aberrages produzidas pela lente (por
exemplo, aberragoes esféricas). Assim, na prdtica, este modelo fornece uma
aproximagdo para a OTF de uma objetiva.

O modelo que € aceito atualmente para a PSF tedrica é baseado nos trabalhos
de Gibson e Lanni (1989), Gibson e Lanni (1990) e Gibson e Lanni (1991), o qual
incorpora no modelo descrito pela Eq. (2-32) efeitos de aberragdes introduzidas pela
lente. Este serd o modelo usado para a geracdo das fungdes de espalhamento pontuais

necessarias para os algoritmos de restauragdo propostos neste trabalho.

10 . . . . N - . . . ~
Os meios mais comuns em miCroscopia de fluorescéncia sdo a agua, are o dleo de imersao.
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De forma a ilustrar o comportamento da OTF desfocada [Frieden (1967)]
[Stokseth (1969)], considere os dados apresentados na Figura 2-6. Ela apresenta o
perfil da se¢do radial para quatro fun¢des de transferéncias desfocadas em diferentes
distdncias a partir do plano focal. Este exemplo corresponde a uma objetiva de
imersdo em oOleo de 100X, com uma abertura numérica de 1.3 ¢ considerando um
comprimento de onda A = 0.5 um. Pode-se mostrar que a freqiiéncia de corte neste
caso é de 5.2 um’. As fungdes foram normalizadas de forma que o mdximo valor
seja igual a 1. Pode-se observar que a OTF decai rapidamente em fun¢do da maior
distancia ao plano focal e também assume valores negativos. Este comportamento
também € ilustrado na Figura 2-7 onde o médulo das fungdes desfocadas sdo
expressos na forma de “grifico de fungdo”. A Figura 2-8 apresenta as PSF

desfocadas que foram obtidas a partir da transformada de Fourier inversa das

imagens da Figura 2-7.

1 T T T T T T T ] T
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Figura 2-6: Secdo radial para quatro OTF desfocadas em diferentes distancias a
partir do plano focal para uma objetiva de imersio em 6leo de 100X, 1.3 NA e

considerando A = 0.5 pm. Os dados foram gerados a partir do modelo de Gibson e
Lanni.
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(b)
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Figura 2-7: Médulo da OTF desfocada variando a distdncia do foco para uma
objetiva de imersdo em 6leo de 100X, 1.3 NA considerando um comprimento de
onda A =0.5 pm: (a) 8z =0 pum (no foco); (b) 6z = 1 um; (c) 8z =2 um.
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(a)

(b)

Figura 2-8: PSF desfocada variando a distdncia do foco para uma objetiva de
imersdo em dleo de 100X, 1.3 NA considerando A = 0.5 um: (a) 8z = 0 um (no foco);

(b) 8z =1 um; (¢) 6z =2 um.
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A Figura 2-9a apresenta um corte da PSF tridimensional ao longo do eixo
Optico gerada por um conjunto de PSF bidimensionais como as apresentadas na
Figura 2-8. Podemos observar que a PSF 3D possui um espalhamento muito maior
na dire¢do do eixo optico do que na dire¢do do plano x—y. Isto significa dizer que as
imagens observadas sdo muito mais borradas na direcio do eixo z.

Os efeitos deste espalhamento podem ser mais bem entendidos no dominio da
freqiiéncia. A Figura 2-9b apresenta um corte da OTF tridimensional obtida pela FT
da PSF 3D.

y (a) v (b)

Figura 2-9: (a) Secdo central de uma PSF 3D ao longo do eixo 6ptico para uma
objetiva de imersdo em 6leo de 100X, 1.3 NA ¢ A = 0.5 um; (b) Se¢do central da
OTF 3D para a mesma objetiva (o colormap das imagens foi convenientemente
ajustado para o display).

Esta figura ilustra o chamado “cone de freqgiiéncias perdidas” ao longo do
eixo optico. Este cone define as freqiiéncias que ndo sdo transmitidas através do
sistema de lentes. Dessa forma, além da OTF atuar como um filtro “passa-baixa”,
toda ainformacdo que recai dentro deste cone é perdida [Preza (1990)].

Devido a estas limitagGes, o processo de formagdo de uma imagem através de
microscopia wide-field sofre com a perda de informagdes que estio presentes no
objeto estudado.

Embora estas limitagdes possam variar para diferentes fungdes pupilas
(diferentes objetivas), o cone de freqiiéncias nulas sempre estard presente. Esta € a
principal limitacdo no processo de formacdo de imagens 3D em microscopia de

seccionamento 6ptico computacional.
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2.7 Caracterizacao do Problema e Revisdo da Literatura

Na auséncia de qualquer tipo de ruido, a solucdo para a Eq. (2-12), pagina 30,

poderia ser obtida diretamente pela inversdo da matriz H, ou seja,
f=H'b. (2-37)

Contudo, a inversa da matriz de borramento, H“I, frequentemente nio
existe, ou em outras palavras, alguns de seus autovalores sdo nulos. Mais ainda, na
presenca de ruido, mesmo os autovalores diferentes de zero podem ser muito
pequenos € o processo de inversdo poderia levar a uma amplificacdo do ruido,
produzindo resultados inaceitdveis.

Problemas desta natureza sdo chamados mal-condicionados [Tikhonov e
Arsenin (1977)] no sentido de que a solugdo pode ndo existir, ou pode ndo ser tnica
ou, ainda, pode n3o depender dos dados de forma continua.

A matriz de borramento H neste caso é dita ser mal-condicionada e o
problema de se estimar f a partir das observagdes borradas e ruidosas corresponde a
um problema linear inverso [Rust e Burrus (1972)] [Bertero e Boccacci (1998)],
sendo frequentemente denominado de “deconvolug¢do”. Colocamos o termo
deconvolugdo entre aspas pois devemos observar que devido a natureza do problema,
formalmente, o processo de deconvolugéo verdadeira nio é possivel.

A matriz de borramento em COSM é um exemplo tipico de matriz mal
condicionada onde ndo existe inversa, e o mais ténue ruido ou erro nas observagdes
pode produzir grandes variagdes nos resultados estimados.

Uma alternativa para o caso em que H! nio existe, poderia ser 0 uso da

A

pseudo-inversa [Andrews e Hunt (1977)]. Neste caso, uma estimativa f para f

poderia ser encontrada por

A 1

f=("H) HTg, (2-38)
onde HY ¢ a transposta de H. Mesmo neste caso, autovalores de H préximos de

1
zero, poderiam produzir valores de (HTHT muito pequenos. Desta forma, o

estimador da Eq. (2-38) ¢ instdvel na presenga de ruido se H for mal condicionada.
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Mais ainda, seguindo esta abordagem, a informacgdo perdida devido aos autovalores
nulos nao poderia ser recuperada.

Para se contornar o problema do mau condicionamento, o uso de informagio
a priori ¢ mecanismos de regularizagio devem ser incorporados ao problema
inverso, de forma a obter uma solugdo aproximada, onde se entende por
regularizagdo qualquer procedimento capaz de estabilizar a inversio de uma matriz
mal condicionada.

De maneira geral, técnicas de restauracio de imagens vém sendo
extensivamente utilizadas em imagens 3D de microscopia wide-field [Agard et al.
(1989)] [Swedlow et al. (1997)]. Por outro lado, embora as capacidades do
microscopio confocal permitirem a reconstru¢io 3D do objeto verdadeiro sem
necessidade de pds-processamento [Wilson (1989)], estas técnicas também podem
ser aplicadas para melhorar imagens confocais [Conchello e Hansen (1990)]
[Kesterson € Richardson (1991)] [Shaw e Rawlins (1991)] [van der Voort e Strasters
(1995)].

Particularmente, nos dltimos 20 anos, dentro do contexto de seccionamento
Optico computacional, diversos algoritmos com complexidade e tempos de
processamento diferentes foram desenvolvidos para solucionar o problema com
diferentes “graus” de sucesso entre eles [Erhardt et al. (1985)] [Holmes (1988)]
[Conchello e Hansen (1990)] [Odgaard et al. (1990)] [Preza et al. (1992)] [Preza et
al. (1993)] [Joshi e Miller (1993)] [Tommasi et al. (1993)] [Conchello et al. (1994)]
[Carrington et al. (1995)] [Holmes et al. (1995)] [Lane (1996)] [Vitrid e Llacer
(1996)] [van Kempen et al. (1997)] [Conchello (1998)] [Verveer (1998)].

Devido a alta dimensionalidade, ou seja, a grande quantidade de dados em
COSM, e o custo computacional elevado'' para o processamento desta informacio, o
que se espera de um algoritmo de deconvolucéo é que ele seja capaz de fornecer um
resultado aceitdvel no menor tempo possivel. Desta forma, o problema em COSM
ndo se resume apenas em estimar a concentragdo de fluorescéncia do objeto
verdadeiro, mas fazer isso no menor tempo possivel.

Os algoritmos mais simples e rdpidos sio os algoritmos lineares e ndo
iterativos sendo que uma grande parte da literatura trata destes métodos como, por

exemplo, o filtro de Tikhonov [Tikhonov e Arsenin (1977)], o filtro de Wiener

' Mesmo para os computadores atuais de alta performance.
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[Andrews e Hunt (1977)] e o algoritmo de minimos quadrados linear regularizado
(Regularized Linear Least Squares — RLLS) proposto por Preza et al. (1992). Estes
trés métodos ndo incorporam a presenca do ruido Poisson (embora o RLLS tenha
sido proposto especificamente no contexto de COSM), assumindo um ruido aditivo e
independente do sinal.

Sendo assim, uma das abordagens proposta no presente texto € a derivagio,
segundo critérios estatisticos, de algoritmos lineares que incorporam a presenga de
ruido Poisson nas observagoes, com aplicacdes em microscopia de deconvolugio.

Contudo, métodos lineares ndo sdo capazes de recuperar os componentes de
freqiiéncias que recaem dentro do cone de freqiiéncias nulas. Este, de fato, é o maior
problema na restauragdo de imagens wide-field, onde uma boa parte da informagio
essencial presente no objeto inicial é perdida. Mesmo para imagens confocais, as
solugdes geradas pelos métodos lineares produzem distor¢des nos resultados, como
os artefatos na forma de anéis [Lagendijk e Biemond (1991)] [van der Voort e
Strasters (1995)], que ndo sdo desejdveis.

Assim sendo, os algoritmos mais efetivos em COSM sdo aqueles que
promovem algum grau de recuperacgio destas freqiiéncias perdidas além do limite de
difragdo, sendo que diversos autores demonstram ser estes resultados possiveis
através de métodos iterativos € ndo-lineares [Carrington et al. (1995)] [van Kempen
et al. (1997)] [Conchello (1998)].

Por mais detalhada que fosse uma revisdo sobre o assunto, certamente estaria
incompleta em vista da grande variedade de trabalhos encontrados na literatura.
Assim sendo, abaixo, procuramos descrever de maneira geral os algoritmos iterativos
e ndo-lineares mais importantes e que foram descritos diretamente no contexto de
microscopia de fluorescéncia.

Uma das abordagens mais antigas neste contexto ¢ a busca por uma solu¢do
aproximada proposta inicialmente por Weinstein e Castleman (1971), que sugeriram
incluir apenas os efeitos de se¢des préximas ao plano focal no processo de
restauragdo, observando que estas sdo as que mais contribuem para o borramento.
Este método promove uma solu¢do aproximada uma vez que ndo incorpora os efeitos
de todos os planos focais, contudo é util para uma estimativa inicial. Posteriormente,
Weinstein e Castleman propuseram uma simplificacdo deste método que incorpora

apenas os dois planos adjacentes ao plano focal. Esta versio ficou conhecida como
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método dos vizinhos mais proximos, sendo bastante rdpido e, para algumas
aplicacdes onde se deseja apenas uma solugdo aproximada, este método é adequado
[Preza (1990)].

Depois dos algoritmos de Weinstein e Castleman, um dos mais conhecidos
foi o proposto por Agard e Sedat (1983), Agard (1984) e Agard et al. (1989), baseado
em uma variacio do algoritmo de van Cittert (1931) e Landweber (1951). Este supde
um modelo Gaussiano para o ruido e, neste caso, uma restricdo de ndo negatividade é
implementada projetando-se os valores negativos para zero depois de cada iteracio.
Muito mais tarde este algoritmo foi revisto do ponto de vista de POCS [Stark e Yang
(1998)].

Ainda, podemos citar o algoritmo de Carrington, que implementa uma funcéo
de verossimilhanca para um modelo Gaussiano baseado na regularizacio de
Tikhonov-Miller [Carrington (1990)] [Carrington et al. (1995)] e busca uma solugio
ndo negativa através do algoritmo do gradiente conjugado. Uma variagdo deste
método € o algoritmo iterativo de Tikhonov-Miller com restri¢des. Neste, o funcional
€ diretamente minimizado por um algoritmo de gradiente conjugado e a condi¢do de
nao negatividade € incorporada projetando-se os valores negativos para zero depois
de cada iteracdo [Lagendijk (1990)] [van der Voort e Strasters (1995)] [Verveer e
Jovin (1997a)].

Seguindo uma abordagem bayesiana, Verveer e Jovin (1997b) e Verveer e
Jovin (1998) relataram um procedimento genérico para derivar algoritmos para cada
combinacio do funcional de verossimilhanca com diferentes fun¢des de penalizacdo
gerando uma série de métodos, como por exemplo, algoritmos que implementam a
solu¢do de maxima verossimilhanca e de maximo a posteriori para os casos de ruido
Poisson e Gaussiano.

Uma das abordagens mais populares para deconvolu¢cdo em microscopia de
fluorescéncia € o método que usa o algoritmo Expectation-Maximization (EM)
[Dempster et al. (1977)] para achar a solu¢io de médxima verossimilhanga (Maximum
Likelihood — ML) sob a hipétese de ruido Poisson [Holmes (1988)] [Holmes (1989)]
[Conchello e Hansen (1990)] [Holmes et al. (1995)] [Conchello (1998)]. Neste caso,
a restricdo de positividade ¢ implicita. Chamaremos este método de algoritmo
MLEM (Maximum Likelihood Expectation-Maximization). Observamos que se trata

de uma versdo generalizada do algoritmo de Shepp e Vardi (1982), sendo capaz de
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fornecer aproximagdes muito acuradas do objeto real. Contudo, sua convergéncia é
extremamente lenta precisando em muitos casos de 1000 a 2000 iteragdes para
alcangar os resultados desejados.

Posteriormente, o algoritmo MLEM foi modificado de forma a incorporar a
regularizagdo de Tikhonov por Conchello e McNally (1996) e também para
incorporar uma fun¢do de penalizacdo tipo “Good’s roughness” por Joshi e Miller
(1993) e Markhan e Conchello (1997).

Alguns trabalhos usando POCS também foram relatados no contexto de
microscopia de fluorescéncia. Por exemplo, Lenz (1986) sugeriu um procedimento
que usa apenas algumas secOes préximas do plano focal para o processo de
restauragdo, assim como o algoritmo dos vizinhos mais préximos. Contudo, Lenz
ndo apresentou resultados numéricos. Koshy et al. (1990) propuseram um algoritmo
de projecoes baseado na regularizagdo de Tikhonov-Miller, porém sem apresentar
resultados conclusivos. Gopalakrishnan et al. (1999) propuseram um algoritmo
alternativo baseado no procedimento row action, derivado considerando uma
configurag¢do especifica com alta abertura numérica. Ainda, uma dltima abordagem
foi proposta por Razaz et al. (1997) que sugeriram uma restricio baseada em um
limite superior para a variancia do ruido. Com exce¢do de Gopalakrishnan, todos os
outros incorporaram uma restricdo de positividade e em nenhum destes trabalhos a
presenca de ruido Poisson foi considerada.

Em contraste com os métodos lineares e ndo iterativos que sdo rapidos, os
algoritmos ndo lineares e iterativos sdo frequentemente lentos, precisando muitas
vezes de um grande nimero de itera¢Ges para obter um resultado aceitdvel. Dessa
forma, mesmo fornecendo resultados superiores, em situagdes onde o tempo de
processamento € critico estes algoritmos podem néo ser os mais adequa dos.

Alguns dos algoritmos descritos acima, especificamente aqueles capazes de
recuperar 0s componentes de freqiiéncia perdidas, pertencem a uma classe de
métodos que sdo conhecidos na literatura como algoritmos de super-resolugdo [di
Francia (1955)] [Harris (1964a)] [Harris (1964b)] [di Francia (1969)] [Joyce e Root
(1984)] [Sementilli et al. (1993)] [Hunt (1995)] [Clarkson e Barrett (1997)]. De fato,
verifica-se que os algoritmos mais efetivos em COSM, do ponto de vista da
qualidade dos resultados, sdo aqueles capazes de promover uma super-resolu¢do

parcial.



48

Uma vez que propomos algoritmos capazes de realizar super-resolucio,
apresentaremos uma revisdo sucinta sobre o tema.

A definicAo mais precisa para super-resolu¢do segundo Sementilli et al.
(1993), € a restauracdo do espectro de freqiiéncias do objeto para aquelas freqiiéncias
inferiores a freqiiéncia de corte e a extrapolagio do espectro acima desta.

A restauracdo espectral até o limite fornecido pela freqiiéncia de corte é
obtida pela solu¢cdo do problema linear inverso e a super-resolucdo propriamente
dita, corresponde a reconstrucdo do espectro para além da freqiiéncia de corte. Dessa
forma, ndo linearidade € necessdria para super-resolugdo. Sementilli definiu a
méxima freqiiéncia obtida pela solu¢io de Tikhonov para caracterizar o limiar acima
do qual se deseja a extrapolacio do espectro.

O problema da possibilidade de super-resolugdo vem sendo debatido nos
tltimos 50 anos. Autores como Harris (1964a) descrevem o problema levando em
consideracdo o teorema da continuagfo analitica para mostrar que, na auséncia de
ruido, uma extensdo infinita da largura da banda espectral € possivel e que esta pode
ser estendida unicamente para qualquer imagem. Por outro lado, autores como di
Francia (1955) teorizaram que diferentes objetos podem produzir a mesma imagem
tornando o problema ambiguo. Dessa forma, a informacgdo contida na imagem seria
insuficiente para permitir a perfeita reconstrugdo do objeto. Mais recentemente,
Bertero e Pike (1982) e Frieden (1971) demonstraram que o problema da super-
resolucdo € limitado pelo nimero de Shannon da imagem [Kosarev (1990)].
Sementilli também obteve indicagdes de que o problema em geral é limitado, uma
vez que, freqiientemente, o conhecimento da informac@o a priori é parcial, e derivou
limites superiores para as freqiiéncias que podem ser recuperadas.

Apesar das discussdes tedricas sobre as possibilidades efetivas de super-
resolu¢do, na prética, autores como Gerchberg (1974), Papoulis (1975), Carrington et
al. (1995) e Conchello (1998), entre outros [Jain e Ranganath (1981)] [Walsh e
Delaney (1994)] [Miura e Baba (1996)], demonstraram experimentalmente a
possibilidade real de super-resolugido. Atualmente, sabe-se que super-resolucio
parcial € possivel sendo, contudo, limitada por fatores como amostragem e
informagdo a priori parcial. Segundo Hunt (1995), as informagdes a priori
freqiientemente incorporadas sdo: conhecimento sobre o contorno do objeto,

tamanho, limites inferiores e superiores sobre a intensidade e quaisquer outras
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estatisticas do objeto verdadeiro. Neste ultimo caso, por exemplo, supondo um
modelo estatistico para a imagem verdadeira, um conhecimento adequado da matriz
de covariancia ou da média do sinal pode fornecer a informagdo necessdria para
realizar super-resolugdo.

Para mencionar apenas os algoritmos mais importantes no contexto de super-
resolucdo, devemos comegar pelos trabalhos pioneiros de Slepian e Pollack (1961),
Gerchberg (1974) e Papoulis (1975).

Particularmente, Gerchberg e Papoulis derivaram, de forma independente,
uma metodologia que nos dias de hoje ¢ conhecida como algoritmo de Gerchberg-
Papoulis, sendo um dos primeiros algoritmos reconhecidamente capaz de recuperar
os componentes de freqiiéncias perdidas além do limite de difragéo.

Este método assume restri¢des sobre o objeto conjuntamente no dominio da
freqiiéncia ¢ no dominio espacial. Para a restricdo espacial, se supde que o objeto
possui uma extensdo finita, satisfazendo dessa forma a condi¢do de analiticidade
(como descrita por Harris). Outras restricdes no dominio do espago como
positividade podem ainda ser incorporadas. Por outro lado, a restri¢io no dominio de
Fourier € o conhecimento do espectro de freqiiéncias abaixo do limite de difracdo. A
imposi¢do das restricdes espaciais modifica o espectro no dominio de Fourier abaixo
do limite de difragdo, a0 mesmo tempo em que expande as freqiiéncias espaciais. A
restricdo no dominio de Fourier restaura as freqiiéncias até o limite de difracio que
sdo modificadas pelas restriches espaciais, enquanto mantém as freqiiéncias
extrapoladas. Verifica-se que a imposicdo destas restricdes de forma iterativa
converge para uma solugdo satisfazendo todas as restrigoes.

Podemos ainda mencionar uma variante proposta por Walsh e Delaney
(1994), que introduziu uma modificagdo do algoritmo de Gerchberg-Papoulis de
forma a computar os componentes de freqiiéncia espacial acima do limite de difragio
diretamente no dominio espacial.

Embora podendo ser considerado, a principio, um procedimento ad hoc, a
convergéncia do algoritmo de Gerchberg-Papoulis é garantida. Mas tarde, este
algoritmo foi revisto no contexto de Projecdes sobre Conjuntos Convexos
[Combettes (1996)] [Stark e Yang (1998)] formalizando dessa forma as propriedades

de convergéncia.
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Uma das abordagens consideradas nesse trabalho consiste em derivar
algoritmos iterativos baseados na teoria de Projecdes sobre Conjuntos Convexos
(Projection onto Convex Sets — POCS), incorporando a metodologia de Gerchberg-
Papoulis. Observamos neste ponto, que usamos o algoritmo MLEM, cujas
propriedades de super-resolucdo sdo conhecidas, para comparacdo com os algoritmos
POCS propostos no contexto de microscopia de deconvolugao.

Outro algoritmo de super-resolugio, derivado de forma diferente da anterior,
foi proposto, também de forma independente, por Richardson (1972), Lucy (1974) e
Shepp e Vardi (1982). Os dois primeiros justificaram o método por uma abordagem
bayesiana, enquanto os ultimos propuseram um modelo baseado no critério de
maxima verossimilhanca, supondo uma distribuicio de Poisson para a imagem
verdadeira. Pode-se verificar que o algoritmo proposto posteriormente por Hunt e
Sementilli (1992), baseado em um critério de maximo a posteriori, é uma extensio
da abordagem de Shepp e Vardi. Mais ainda, verifica-se que o algoritmo MLEM,
proposto no contexto de COSM [Conchello (1998)], também é uma versdo
modificada e generalizada deste algoritmo.

Para terminar, um ponto importante a ser considerado é se microscopia de
deconvolugdo pode de fato proporcionar resultados equivalentes a microscopia
confocal, ou seja, se é uma alternativa vidvel a esta modalidade. Esta questdo ainda
ndo foi respondida adequadamente. Apenas Shaw (1995), McNally et al. (1998) e
Verveer (1998) trataram deste assunto e, em geral, os resultados apresentados nio
sdo conclusivos, muito embora sejam favordveis a4 microscopia de deconvolugio
como substituta para a confocal. Ainda, podemos acrescentar que algoritmos de
deconvolugido cega [Holmes (1992)] [Holmes et al. (1994)] [Krishnamurthi et al.
(1995)] [Avinash (1996)] [Bhattacharyya et al. (1996)] e POCS ndo foram

considerados nestes trabalhos.
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2.8 Conclusiao

Apresentamos e discutimos o problema da restauracio e reconstrucio
tridimensional de imagens obtidas em microscopia de fluorescéncia, utilizando a
técnica de seccionamento dptico computacional.

Nesse sentido, verificamos que microscopia de deconvolugio com um
microscopio de fluorescéncia wide-field é um problema fundamentalmente limitado,
pois a fun¢do de transferéncia dOptica € exatamente igual a zero sobre uma regiio
delimitada por um “cone” no dominio da freqiiéncia. Na regido onde esta fungdo
assume valores diferentes de zero o sistema atua como um filtro passa-baixa e, na
regido onde assume valores nulos, remove informagdo da imagem observada.

Desta forma, € importante buscar algoritmos que sdo capazes de fornecer
estimativas acuradas da imagem verdadeira e também recuperar os componentes de
freqiiéncia espacial que recaem dentro do cone de freqiiéncias nulas.

Observamos que, sem informagdo adicional, os algoritmos de deconvolugdo
ndo sao capazes de recuperar estes componentes de freqiiéncia perdidos. Esse € o
caso, por exemplo, dos métodos lineares. Todavia, estes algoritmos sdo vidveis
quando a velocidade de processamento é importante. Por sua vez, algoritmos ndo
lineares, capazes de incorporar o conhecimento disponivel sobre o problema,
promovem aproximagdes mais precisas da imagem verdadeira.

Nos proximos capitulos apresentaremos novos algoritmos, lineares e ndo
lineares, para a deconvolug¢do de imagens obtidas em microscopia de fluorescéncia.
Os primeiros sdo derivados a partir de critérios estatisticos ¢ os tltimos a partir da
teoria de Projecdes sobre Conjuntos Convexos. Nestes, a informacgdo a priori é
incorporada ao problema na forma de restricdes convexas. Para isso, seguimos a
abordagem de “imagens prototipos”, que foram originalmente definidas e analisadas
por Sezan e Trussell (1991). A metodologia proposta é similar a de Gerchberg-
Papoulis, sendo capaz de promover resultados similares ou superiores ao algoritmo

Maximum Likelihood Expectation Maximization.



Capitulo 3 Algoritmos de Restauragao Estatisticos

3.1 Introducio

E bem conhecido que, em microscopia de deconvolugio, o ruido dominante é
devido a baixa contagem de f6tons durante o processo de aquisicdo de uma imagem,
sendo caracterizado por uma distribuicdo de Poisson [Snyder e Miller (1991)]
[Snyder et al. (1993)]. Neste capitulo, apresentamos e discutimos novos métodos
para a restauracdo de imagens que consideram apenas a presenca de ruidos desta
natureza nas observagoes.

Até onde podemos verificar, ndo foram propostos, dentro do contexto de
seccionamento Optico computacional, algoritmos para o pré-processamento das
imagens com o intuito de eliminar o ruido Poisson antes do processo de
deconvolugdo. Sendo assim, seguindo critérios estatisticos, uma das abordagens
propostas neste trabalho consiste no uso de dois procedimentos pontuais € nio
lineares para a redugdo do ruido Poisson. Dessa forma, uma vez eliminado o ruido,
ou pelo menos minimizado, procedimentos que a principio nido consideram a
presencga de ruidos desta natureza podem ser aplicados para a restauragio.

Por outro lado, também propomos dois filtros lineares para deconvolugio que
consideram uma distribuicdo de Poisson para modelar o ruido presente na imagem
observada. Lembramos que, embora os métodos lineares nio sejam tdo eficazes do
ponto de vista da restauragdo, sdo tteis para fornecer uma primeira estimativa da
imagem verdadeira quando um curto tempo de processamento é importante. O
primeiro algoritmo € derivado a partir de um filtro de restauracio MAP nio linear
proposto originalmente por Lo (1979) e, o segundo, € derivado a partir de um filtro
linear de minimos quadrados proposto por Goodman e Belsher (1976).

A proxima se¢do € dedicada aos procedimentos para redugdo do ruido
Poisson presente nas observagdes e posteriormente, apresentamos a derivagido dos
algoritmos lineares para deconvolu¢io. A ultima parte deste capitulo é dedicada a

apresentacao dos resultados experimentais.
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3.2 Procedimentos para Reducdo do Ruido Poisson

Esta se¢lio € dedicada aos procedimentos propostos para a redugdo do ruido
Poisson presente em imagens adquiridas em COSM.

Primeiramente, apresentamos um algoritmo baseado em um critério de
maxima probabilidade a posteriori (MAP). Na seqiiéncia, apresentamos um método
baseado na transformagdo ndo linear de Anscombe, que transforma o ruido
dependente do sinal em um ruido aproximadamente aditivo, Gaussiano e

independente do sinal.

3.2.1 Estimag¢do Usando o Critério de Maximo a Posteriori

Lo (1979) propds um algoritmo para a redugdo do ruido Poisson baseado em
um critério MAP considerando um modelo Gaussiano para a imagem que se deseja
estimar. Neste trabalho, propomos a extensio do trabalho de Lo para o caso
tridimensional.

Através de argumentos fisicos e também pela tratabilidade matemédtica, Hunt
e Cannon (1976) desenvolveram um modelo estatistico para a imagem verdadeira
sendo esta modelada por um processo Gaussiano multivariado, com média do
“ensemble” ndo estaciondria'’ e covariancia estaciondria [Trussell e Kruger (1978)].

Dessa forma, seguindo este critério, o vetor imagem verdadeira f € a

realizagio de um vetor aleatério F, descrito por uma funcdo de densidade de

probabilidade (Probability Density Function — PDF) expressa por

I & “1{e 7
1 LR (f—f),

(3-D

onde f e Rﬁ sdo a média nio estacionaria e a matriz de covaridncia de F,

respectivamente.
Uma vez que assumimos a imagem verdadeira como a realizagdo de um vetor

aleatério, a partir do sistema linear da Eq. (2-12), pagina 30, é correto afirmar que

12 . s g: ; :
O termo imagem média poderia ser usado, contudo preferimos preservar a nomenclatura dos
trabalhos originais.
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sob esta hipotese, o vetor imagem borrada b € a realizacdo de um vetor aleatério B,

com PDF expressa por

pz(b)= e BT
e ) o
onde
b = Hf (3-3)
c
R; =HR H' (3-4)

sd0 a média nio estaciondria e a matriz de covaridncia de B, respectivamente.

Dessa forma, a imagem borrada b também pode ser descrita através de um
modelo multivariado Gaussiano.

Assim, dado o vetor imagem observada d=oa-u, degradado por ruido
Poisson, onde a é um fator de escala’’, uma estimativa da imagem borrada sem

ruido b, utilizando o critério MAP, é obtida maximizando Py (b\d) para todo b, ou
seja,

max pg(b\d) (3-5)
onde p;(b\d) ¢ PDF condicional de b dado que ocorre d .

Da regra de Bayes [Papoulis (1965)], temos que

p;(d\b)- ps(b)
_(b\d)="D B, )
pz(b\d) @ (3-6)

onde pg(d\b) ¢ probabilidade condicional de d dado que ocorre b, py(d) é a
probabilidade da observagio e pgz(b) € a densidade de probabilidade a priori da

imagem borrada sem ruido. Neste caso, pg(b\d) € a densidade de probabilidade a

posteriori.
Ainda, para simplificacdo, e pela ndo negatividade das grandezas envolvidas,

freqiientemente se maximiza o logaritmo de pg(b\d). Ou seja,

max lin psd\a)|= max lin pg @ \b) +1n g (b)—In pg(d)] . (3-7)

" A constante o é um artificio incorporado no modelo para simplificar a derivagio do filtro.
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A solugdo ¢ obtida tomando-se a derivada de In pz(b\d) em relagdo a b e
igualando o resultado ao vetor nulo. Mais ainda, desde que In pj(d), na Eq. (3-7),

ndo depende de b, podemos desconsiderd-lo no processo de maximizagdo. Assim,

temos que

dln ps(d\b) Jdlnpz(b

npp(d\b) dlnpy®) . 38)
db ob
Como d=qa-u, da Eq. (2-17), pagina 32, verifica-se que
di
T b e

rp=] [T — (3-9)

Assim, podemos escrever:

(%)

by e Vb d. d;
lnpf)(d\b)=Zln (_v_,)(d_e) =Z(;%ln(y-b,-)—y-bi—lna—ln(;’)j (3-10)
1 o

i

Dessa forma, a primeira parcela da soma na Eq. (3-8) é obtida derivando a
Eq. (3-10) em relacdo a b = (bl,...,bN). Ou seja,
alnpﬁ(d\b)_[ d, d, dy ]

ab ab, Cab, " aby !

(3-11)

Por outro lado, a segunda parcela na soma da Eq. (3-8) € obtida tomando-se o

logaritmo da Eq. (3-2), ou seja,

N ] 1 — _ —

In pﬁ(b)=—ln((2n)é~‘Rﬁ|A j—E(b—b)TRﬁl(b—b) (3-12)
¢ derivando em relagcdo a b, obtendo
din pg (b) — |
————=-lb-bJ R;. 3-13
Substituindo as Egs. (3-11) e (3-13) na Eq. (3-8), verifica-se que

d, d, dy ¥Yo-!_al
-, —Yyrrs -y|—tb-b) R =0". 3-14
e B -5 kg Ean

Agora, obtendo a transposta de ambos os lados da Eq. (3-14) e observando

-1, - L.
que Ry € simétrica, podemos escrever:
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_L_y_
(l'bl
d2
ob, | |-Rgb-b)=0 (3-15)
dy _,
_a'bN ]

Supondo o-y=1, o filtro de MAP para estimagido da observagio sem ruido é

entao expresso como
7 (@-1D-R3'(b-b)=0 (3-16)
onde os componentes do vetor q sdo q; = d; b € 1 é um vetor unitdrio.
O filtro derivado na Eq. (3-16) requer o conhecimento da matriz de

‘A . 2 z
covariancia Ry. Neste trabalho, propomos que Ry =oj 1, onde ox ¢ uma

B
constante positiva e I € a matriz identidade. Desta forma, assumimos que os voxels
da imagem borrada sio ndo correlacionados, o que é uma hipétese muito restritiva.
De fato, os voxels da imagem borrada sdo extremamente correlacionados. Contudo,
esta hip6tese torna a aplicagio do filtro conveniente.

Assim sendo, derivamos um estimador MAP pontual ndo linear para a

imagem borrada sem ruido Poisson expresso por

l’*)':(Bi_'Y'G]%)i\/(Bi_’Y'c]%;)z+4'Y'6]2§'di . (3-17)
’ 2

Observamos que para o uso da Eq. (3-17) a raiz positiva € utilizada pois a

intensidade da imagem é uma grandeza ndo negativa.

3.2.2 Estimagdo Através da Transformacdo de Anscombe

Nesta se¢do, apresentamos uma metodologia para a redugio do ruido Poisson
baseada na transformagéo de Anscombe (Anscombe Transformation — AT).

Através de uma transformagio ndo linear, o ruido Poisson, que é dependente
do sinal, pode ser transformado em um ruido aproximadamente independente do
sinal, aditivo [Inouye (1971)] e mais proximo de uma distribuicio Gaussiana com

média zero e varidncia unitdria [Anscombe (1948)].

L O A TS
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Conforme Anscombe (1948), a AT sobre uma varidvel aleatdria fJ,. com

distribui¢do de Poisson € expressa por

Z, =2-,/ﬁi+-§—. (3-18)

Mais ainda, segundo Inouye (1971), a nova varidvel aleatéria Z,. pode ser
representada através de um modelo aditivo como

Z, =2\ B+,

un

A+ N, (3-19)

onde I:Ii representa um ruido aproximadamente independente de §,-, descrito por
uma distribui¢do mais préxima da Gaussiana, com média
E[R.]=0 (3-20)
e variancia
var[R,]~1. (3-21)

Ainda, pode-se mostrar [Anscombe (1948)] que a média de Z. é

El7,]=2- ‘/E[ﬁ,.]+—;— (3-22)

var[Z,]=1. (3-23)

aproximadamente igual a

e sua variancia

Usando estes fatos, € possivel agora utilizar técnicas bem conhecidas para a
redugdo de um ruido aditivo e independente do sinal sobre a nova varidvel no
dominio de Anscombe [Mascarenhas et al. (1999)].

Para isso, propomos o filtro de Wiener [Andrews ¢ Hunt (1977)], que € o
filtro linear 6timo sob o critério de minimo erro médio quadratico.

Dessa forma, dado o vetor de observagdes u, a AT sobre cada u;, ISi<N,

Zi=2"’u,~+§-. (3-24)

Por sua vez, uma estimativa sem ruido §; para z,, usando o filtro de Wiener

€ dada por

pontual, € obtida por
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2
$; = E[gi]_'_%(zi_E[gi])’ (3-25)

%. , devem ser estimadas na
(]

onde a média e varidncia de S;, expressas por E [Si] €0
pratica.

Apoés a suavizagdo do ruido aditivo, obtemos uma estimativa da imagem
borrada sem ruido Poisson pela aplicagdo da transformacdo inversa de Anscombe

(Inverse Anscombe Transformation — 1AT) sobre §,, expressa por
b, =—-82——. (3-26)

A Figura 3-1 ilustra um diagrama de blocos para a estima¢do da imagem

borrada sem ruido Poisson seguindo esta metodologia.

Figura 3-1: Diagrama de blocos do procedimento para reduc¢do do ruido Poisson
através da transformagao de Anscombe.

Observamos que o filtro baseado na AT, assim como o filtro MAP, é um
procedimento pontual, ou seja, ndo leva em consideragdo a correla¢do entre os voxels
da imagem.

Uma ultima observa¢do sobre a AT merece mencdo. Segundo Starck e
Murtagh (2001), a AT ndo pode ser aplicada para dados com menos de 20 fétons por
pixel (ou voxel), aproximadamente. Contudo, nfo encontramos outros trabalhos na

literatura que justifiquem esta afirmagao.
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3.3 Filtros Lineares Propostos para Deconvolugao

Nesta secdo, descrevemos os métodos lineares ndo iterativos propostos para
deconvolugio de imagens obtidas em COSM. Primeiramente, apresentamos um filtro
MAP ndo linear que considera a degrada¢do da imagem observada por ruido Poisson
e posteriormente, sob certas hipOteses restritivas, propomos um filtro MAP
linearizado, vidvel para aplicacdes em microscopia de deconvolugdo. Apresentamos
ainda um filtro linear derivado sob o critério de minimo erro médio quadritico que

também incorpora a presenca do ruido Poisson nas observagoes.

3.3.1 Filtro MAP Nao-linear

A derivagdo do filtro MAP apresentado nesta se¢do € devida a Lo (1979).
Este filtro € derivado a partir de um modelo Gaussiano para a imagem verdadeira e
considerando uma distribuicdo de Poisson para as observacdes borradas e ruidosas.
Observamos que este filtro ndo leva em consideragdo a presenga de ruido aditivo e
independente do sinal.

A partir do modelo Gaussiano descrito na Secdo 3.2.1 para formacgido da
imagem, pode-se derivar um estimador MAP para a imagem verdadeira através da

expressao

S(@d\b)- p (b
max py (b\d) = max LI (3-27)

Py (d)

onde, como antes, py(b\d) ¢ PDF condicional de b dado que ocorre d (densidade

de probabilidade a posteriori), py(d\b) €é probabilidade condicional de d dado que
ocorre b, py(d) € a probabilidade da observagio, pi(b) € a densidade de

probabilidade a priori da imagem borrada sem ruido e b = Hf .
Analogamente ao que foi feito na Se¢do 3.2.1, em vista da tratabilidade
matemdtica, uma vez que as grandezas envolvidas s3o ndo negativas, para maximizar

pi(b\d) costuma-se maximizar a fungdo In pz(b\d), ou seja,

max i pgd\@)|= max i pg(d\b)+In pg (b) —In pg d)]. (3-28)
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Uma vez que a fun¢do logaritmica é monotdnica, maximizar a Eq. (3-28) ¢

equivalente a maximizar a Eq. (3-27). Dessa forma, derivando In pz(b\d) em

relagdo a f e igualando o resultado ao vetor nulo obtemos

din p5(d\b) +E)lnpﬁ(b) o’
of of

Observamos que, como antes, desconsideramos o termo In py (d) no processo

(3-29)

de maximizagdo, uma vez que ndo depende de f .

Agora, observamos que com f = (fl, .. .,fN) e supondo a-y=1,

dln pg(d\b) d h; d,
of, Z[a b, ] ZY( 1] 530

e, dessa forma, podemos obter a primeira parcela da soma na Eq. (3-29) como

e Bl ] oo

Por outro lado, substituindo as Eqs. (3-3) e (3-4) na Eq. (3-2), pédgina 54,
obtemos

1 .e—%(f—f)TR%l(f—f .
(2n)% -|R§|% J (3-32)

Pf;(b)= Pﬁ(Hf)= (

Assim, a segunda parcela da soma na Eq. (3-29) € expressa por

dinpg(HE) (v
— = t-f) r;

Substituindo as Eqs. (3-31) e (3-33) na Eq. (3-29), obtemos

{Zy [-—1} Zy (~—1] ]—(f—f)TRF‘=0T. (3-34)

Dessa forma, tomando a transposta da Eq. (3-34) e sendo RF uma matriz

(3-33)

simétrica, obtemos:

~R;(f-f)=0 (3-35)
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Mais ainda, sem perda de generalidade, dado que H € uma matriz quadrada,

pOdeOS escrever

yH (q-D-RFE-1H=0 (3-36)
sendo q o vetor onde cada componente é dado por q; = % .

A néo linearidade do estimador da Eq. (3-36) decorre do fato que o vetor q
depende implicitamente de f. Mais ainda, observamos que o vetor f também
aparece multiplicando a inversa da matriz de covariincia.

O estimador MAP contém o termo de maxima verossimilhanga (maximum
likelihood — ML) e um termo a priori na sua solugio. Em outras palavras, maximizar

a probabilidade p5(d\b) for¢a a solugiio para aquela obtida pelo filtro inverso,
enquanto maximizar a fungio de densidade de probabilidade py(b) € equivalente a

forcar uma suavizagdo. Desta forma o filtro MAP tenta balancear a solugio inversa
com uma restricio de suavizagio.

Devido a sua natureza ndo linear ¢ a alta dimensionalidade do problema em
COSM, este filtro ndo pode ser aplicado diretamente sobre as imagens borradas e
ruidosas.

Observamos que a complexidade deste filtro é fortemente determinada pela
estrutura da matriz H e também pela matriz de covaridncia da imagem verdadeira.
Por estas razdes, propomos algumas simplificacGes sobre a estrutura da matriz de
borramento e também sobre a matriz de covarifncia da imagem real, de forma a

contornar estes problemas. Este é o tema do préximo tépico.
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3.3.2 Filtro MAP Linearizado

Nesta se¢do, propomos um caminho para linearizar o filtro MAP ndo linear
descrito no tépico anterior, de forma a tornar esta metodologia vidvel para aplicagdes
em microscopia de deconvolugao.

Como descrito no Capitulo 2, assumimos que o borramento em COSM ¢
linear ¢ espacialmente invariante. Sob estas condi¢des, propomos trés hipSteses
restritivas sobre o filtro da Eq. (3-36) para simplificar o problema.

As hipéteses sdo:

1. Usamos o fato que a matriz H em COSM ¢ espacialmente invariante e
pode ser aproximada por uma matriz Toeplitz;

ii.  Assumimos que a matriz de covaridncia R; pode ser aproximada por

2 4 .. ( .
RF=0F-I, sendo que 0% € uma constante positiva ¢ I € a matriz

identidade;

iii.  Por iltimo, assumimos que a imagem borrada e sem ruido pode ser
estimada corretamente de forma a aproximar a Eq. (3-36) que € ndo linear
por uma linear.

A hipétese (i) implica que nenhuma correlagdo entre os voxels da imagem é
levada em consideragdo. Por sua vez, a hipStese (iii) implica que temos
conhecimento sobre a imagem borrada e sem ruido. De fato, propomos o uso dos
estimadores descritos na Sec¢do 3.2 para obter uma estimativa da imagem borrada e
sem ruido Poisson.

Sendo assim, de agora em diante, assumimos que temos conhecimento sobre

b, o que implica que o vetor ¢ também é conhecido.
De forma a simplificar a notagdo, construimos s=q—1 e usando a hipétese
(i1) podemos escrever a Eq. (3-36) como

f=yo} H's+f, (3-37)

~

onde denotamos a estimativa de f por f.

Usando a hipétese (i) e métodos de Fourier bem conhecidos [Gonzalez e
Woods (1992)] podemos escrever a matriz H como H=WDW ™', onde D ¢ uma

matriz diagonal, W ¢é o operador da DFT ¢ W™ ¢ o operador inverso, isto &, a
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Transformada Discreta de Fourier Inversa (Inverse Discrete Fourier Transform —
IDFT).

Os elementos da matriz D sdo amostras da DFT da fungdo de espalhamento
pontual. Ainda, temos que H' = WD'W™', onde D" ¢ o complexo conjugado de D
[Andrews e Hunt (1977)] [Gonzalez e Woods (1992)].

Portanto, podemos escrever a Eq. (3-37), no dominio de Fourier, como
N it =
F=y0;DS+F, (3-38)
onde F, F ¢ S sioasDFT de f, T e s, respectivamente.

Uma vez que D’ é uma matriz diagonal, a Eq. (3-38) pode ser escrita

elemento a elemento como
Flm,n,0]=v 64 H[m,n,o]- Sim,n,01+ Flm,n,o], (3-39)
ondem,n, 0o € Z eH*[m,n,o] ¢ multiplicado por um fator N.

Dessa forma, uma estimativa £ de f é obtida por
f=w'F, (3-40)
sendo que W' ¢ o operador da IDFT. Com isso, derivamos um filtro MAP linear a
partir do filtro ndo linear da Eq. (3-36).

Segundo Hunt e Cannon (1976), considerando o modelo Gaussiano para uma
imagem f, esta pode ser descrita como sendo a soma de outros dois componentes, a
saber, um componente de baixa freqiiéncia f (descrito como a media ndo
estaciondria) e um outro que carrega a informagio das flutuacdes ao redor de f. Se
denotamos este Gltimo por f ' podemos escrever [Lo (1979)]

f=f+f. (3-41)

Comparando a Eq. (3-39) com a Eq. (3-41), podemos dizer que a primeira
parcela na soma da Eq. (3-39) carrega a informagdo de alta freqiiéncia,
correspondente as flutuagdes ao redor da média.

Observamos que para o uso do filtro proposto, além do conhecimento da
imagem borrada e sem ruido, um conhecimento acurado da média ndo estaciondria e

da varidncia do sinal também ¢é necessdrio. Contudo, na pritica estes valores devem

ser estimados a partir da imagem observada.

chave na derivagdo do filtro consiste em determinar ®g[m,n] ¢ Pyplm,n].



64

3.3.3 Filtro Linear de Goodman-Belsher

Goodman e Belsher (1976) descreveram um filtro linear baseado em um
critério de minimo erro médio quadrético que leva em consideracfio a presen¢a do
ruido Poisson.

Propomos, dessa forma, a extensdo deste filtro para o caso de dados
tridimensionais e sua aplicagio em COSM. E importante notar que, assim como o
filtro MAP da segiio anterior, este filtro ndo leva em consideragdo a presenca de
ruido aditivo e independente do sinal.

Minimizando wm critério de erro médio quadrético no dominio de Fourier e
fazendo uso do principio da ortogonalidade, a forma do filtro de Goodman-Belsher
em duas dimensdes é dada por
(DBF [m, 1]

Weglm, n]= ,
sl <I>ﬁ[m,n]

(3-42)

onde m, n € Z, D [m,n] € a densidade espectral de poténcia da imagem observada
(borrada e ruidosa) e Dpzlm,n] € a densidade espectral de poténeia cruzada da

imagem observada e da imagem verdadeira. Portanto, a partir da Eq. (3-42), o ponto

chave na derivagio do filtro consiste em determinar Dy[m,n] e <I>ﬁi,[m, nj.

Para isso, Goodman e Belsher descreveram um modelo para a imagem
detectada, ou seja, a imagem borrada e degradada por ruido Poisson, no caso

bidimensional como
[
uli. j)= Y 8li=iy. = j,], (3-43)
n=1

onde i, j € Z, pu € o niimero total de eventos (fétons) produzidos pela imagem
borrada, (i, j,) representa a localizagio do n-ésimo evento e &[] € a fungdo delta

de Dirac bidimensional. A partir deste modelo, pode-se mostrar que a densidade

espectral de poténcia para a imagem detectada é expressa por
D [m,n) = p+ B[ Hm,n]* - D [m,n]. (3-44)
onde ®y[m,n] € a densidade espectral de poténcia para a imagem bidimensional

verdadeira e p € o niimero total médio de contagem de f6tons.
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Supondo que o modelo da Eq. (3-43) seja vélido para o caso tridimensional,

podemos escrever
u
uli, jk1= Y Slimiysj=jk =k, ], (3-45)
n=I1

onde i, j, k € Z, p agora é o nimero total de f6tons produzidos pela imagem borrada
bli, j,k], (,,j,.k,) representa a localizagdo do n-ésimo féton e J[-,-,] é a fungdo
delta de Dirac tridimensional.

Dessa forma, a partir da Eq. (3-45), e com alguma dlgebra, verificamos que a

densidade espectral de poténcia para a imagem observada em trés dimensdes pode

Ser expressa como

®ylm.n,0]=E+ > |Hm,n,o] -®zlm,n,ol, (3-46)

onde m, n, o € Z, ®z[m,n,0] agora é a densidade espectral de poténcia para a

imagem verdadeira e 1 € o nimero total médio de contagem de fétons. Ainda, a
densidade espectral de poténcia cruzada para f[i, j, k] e uli, j, k] é expressa por

®plm,n,0]1=1> H [m,n,0]- ®y[m,n,0]. (3-47)

Portanto, minimizando um critério de erro médio quadratico, no dominio de
Fourier, para o modelo de formagdo da imagem tridimensional, proposto neste
trabalho, e fazendo uso do principio da ortogonalidade, a forma do filtro de

Goodman-Belsher em trés dimensdes € expressa por

d..[m,n,o0]
W..[mno]l=—Y""""— -
csl ] & [mm,0] (3-48)
sendo que, substituindo as Eqs. (3-46) e (3-47) na Eq. (3-48), obtemos
e H*[m,n,o]-(I>~[m,n,0]
Weglm,n,0]=—— — (3-49)
1+u-|H[m,n,0]’ -@F[m,n,o]
ou ainda,
H*[m,n,o]
WGB [m, n,O] = s (3_50)

H[m,n,o0 2+l
|HI |
T

onde 1= Pg[m,n,o0].

O filtro de Goodman-Belsher tende para a solugdo inversa na auséncia do

ruido Poisson. Nesse sentido, quanto maior é a contagem de fétons, maior é o valor
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de 1 e menor € a degradagio produzida pelo ruido Poisson. Por outro lado, quanto
menor a contagem de f6tons, menor o valor de T e maior a suaviza¢do produzida
pelo filtro.

Observamos que o filtro € 6timo nas condigdes onde a informagido a priori,
ou melhor, o conhecimento sobre a densidade espectral de poténcia da imagem
verdadeira e o nimero médio de contagem de fétons, sdo perfeitos. Contudo, na
pratica, estes valores devem ser calculados a partir da imagem observada e, assim, o
filtro nunca € 6timo no sentido de minimo erro médio quadrdtico. Ainda, da mesma
forma que o filtro de Wiener, ele assume que o sinal € o ruido sdo estaciondrios, e
conseqiientemente, ndo € sensivel a mudangas abruptas, tendendo a suavizar
contornos.

Podemos fazer um paralelo do filtro na Eq. (3-50) com o filtro de Wiener

paramétrico [Andrews e Hunt (1977)] tridimensional dado por

H'[m,n, 0]-®z[m,n,0]

W(lm,n,o] = 5 (3-51)
|H[m.n,0]" - @z[m,n,0]+p ®gm,n,o]
ou, reescrevendo convenientemente para 0s n0ssos propositos,
H*
Wim,n,o] = — 1710 T (3-52)
|H[m,n,0]‘2 +p -
B
onde
b [m,n,o0]
p=—t—— (3-53)
CIDN[m, n,ol

€ chamada relag@o sinal-ruido (Signal to Noise Ratio — SNR) para o caso de ruido
aditivo e independente do sinal, ®g[m,n,0] é a densidade espectral de poténcia do
ruido neste caso e p € um parametro do filtro. Se p =1, obtemos o filtro de Wiener
tradicional. Se p>1, o filtro tende a enfatizar a estatistica do sinal e do ruido e, para
p <1, o filtro tende a desconsiderar esta estatistica [Andrews e Hunt (1977)].

Para p=1, a Eq. (3-50) € similar a Eq. (3-52), exceto pela defini¢do diferente
entre T e B. Observamos ainda que para a Eq. (3-50), a SNR ndo é bem definida,

uma vez que o ruido Poisson é dependente do sinal.
Motivados por este paralelo, propomos a inclusio de um paridmetro na

Eq.(3-50), de forma a construir um filtro paramétrico expresso por
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H*[m, n,o]

Weglm,n,o]= ) -
‘H[m, n, 0]'2 + p l (3 54)
T

onde T= ';I-CDF[m,n,o] .

Na pratica, a escolha do parametro de regularizacio nfo é uma tarefa simples.
Neste trabalho, sugerimos uma abordagem baseada na idéia de que o sistema visual
humano é muito mais sensivel ao ruido em regides planas da imagem do que em
regides com mudangas abruptas como, por exemplo, nas bordas dos objetos presentes
na imagem. Dessa forma, em regides planas, a regularizacio do filtro deve ser maior
e em regioes de transi¢des abruptas, a regularizacido pode ser menor.

Para derivar um pardmetro adaptativo, propomos o uso do coeficiente de
rugosidade [Aguena (2002)]. Para isso, em cada voxel da imagem borrada, calcula-se
a soma das diferengas dos voxels vizinhos nas dire¢Ges x, y e z, respectivamente.

As somas das diferencgas sdo expressas pelas equacdes

1 1 1

SD _ i, j,k] :ZZZ|b[i+r—1,j+s,k+t]—b[i+r,j+s,k+t] . (3-55)
r=0 s=-1¢t=-1
1 1 i
SD _yli, j,k]= ZZZ[b[i+r,j+s—1,k+:]—b[i+r,j+s,k+t] . (3-56)
r=—1 s=0 r=-1
1 1 1
SD _z[i, j, k1= ZZZ|b[i+r,j+s,k +t=1]-bli+r, j+sk+1], (3-57)
r=—1s=-1 =0
sendo o coeficiente de rugosidade no ponto (i,j,k) definido como
SDi, j,k1= 8D _xli, j.k1+ SD _yli, j,k1+ SD _ i, j, k]. (3-58)

Da Eq. (3-58) geramos uma “imagem de rugosidade” normalizada SDIi, J.k]
e construimos o pardmetro de regularizagdo adaptativo como
pli, j,k1=1-SD[i, j,k]. (3-59)
Dessa forma, quando o coeficiente de rugosidade é grande (préximo de 1), o
pardmetro de regularizagio tente a zero, e quando o coeficiente é préximo de zero, o
parametro tende a 1.
Como na prética ndo dispomos da imagem borrada, o procedimento acima é

aplicado sobre a imagem observada, processada para a redu¢io do ruido Poisson.
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3.4 Resultados e Discussoes

Esta secdo ¢é dedicada a apresentacdo e discussio dos resultados
experimentais obtidos pela aplicacdo dos algoritmos descritos acima no problema de

restauragdo de imagens em microscopia de seccionamento optico computacional.

3.4.1 Imagens de Estudo

Para o estudo dos algoritmos foram considerados trés tipos de imagens:
imagens sintéticas (phantoms), imagens reais de beads e imagens reais de espécimes
biologicos.

As imagens de phantoms permitem avaliar quantitativamente os resultados da
restauragao, segundo alguma figura de mérito pré-determinada. A Figura 3-2 ilustra
um dos phantoms 3D, construido durante o desenvolvimento deste trabalho e que

serd utilizado para apresentagdo e discussdo dos resultados.

TL\,, )

Figura 3-2: Esquema do phantom 3D. T L (—

O phantom consiste de um cubo de intensidade 255 com lados de 32 voxels,
contendo outros seis cubos, igualmente espacados, de intensidade nula, com lados de
8 voxels no seu interior. O tamanho dos voxels é considerado levando em
consideragdo a PSF tedrica, utilizada para simular um microscépio de fluorescéncia,
e serd discutida no préximo tdpico. A imagem de testes considerada possui dimensdo
64 x 64 x 64 voxels, com a estrutura da Figura 3-2 no centro (Figura 3-3).

Por sua vez, o uso de beads permite obter imagens reais de uma estrutura cujo
formato € conhecido. O termo bead se refere a microesferas de poliestireno
fluorescentes que sdo especialmente construidas para testar o alinhamento,

sensibilidade e estabilidade de microscépios de fluorescéncia.
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255.0
Figura 3-3: Ilustracio de

duas secdes da imagem do
phantom 3D utilizado nos
experimentos: (a) uma
secdo no plano x-y; (b) uma
sec¢do no plano y-z.

0.0

(b)

Neste trabalho, utilizamos beads de 15 um de didmetro da Molecular Probes,
Inc. ', Quando excitado, o bead emite luz em dois comprimentos de onda distintos,
sendo que a parte externa emite luz com comprimento de onda no vermelho e a parte
interna no comprimento de onda relativo ao verde.

A Figura 3-4 ilustra um diagrama do bead e a Figura 3-5 e a Figura 3-6 duas
imagens reais obtidas utilizando dois filtros diferentes. A dimensio do voxel nas duas

imagens € de 0.2376 x 0.2376 x 0.2376 um.

Figura 3-4: Diagrama
esquematico do bead. A parte
externa fluoresce no vermelho e
a interna no verde.

15 um

180.0 Figura 3-5: Imagem do bead

obtida com um microscépio de
fluorescéncia wide-field usando
uma objetiva de 60X, 1.4 NA
de imersdo em 6leo e um filtro
para A = 0.635 um (vermelho):
(a) (b) (a) plano x-y; (b) plano y-z.

0.0

As imagens reais de espécimes bioldgicos (assim como as imagens do bead
acima) foram obtidas com um microscépio de fluorescéncia Nikon Eclipse — TE200,
utilizando uma cdmera CCD Quantix:57. Este equipamento foi disponibilizado pelo
laboratério de microscopia de seccionamento Gptico computacional do departamento
de biologia da Universidade de Washington em St. Louis, USA. A Figura 3-7 ¢ a

Figura 3-8 ilustram duas se¢des de duas imagens tridimensionais de espécimes reais.

' Maiores informagdes no sire www.probes.com
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377.0 Figura 3-6: Imagem do bead

obtida com um microscépio de
fluorescéncia wide-field usando
uma objetiva de 60X, 1.4 NA
de imersao em 6leo e um filtro
para A = 0.535 um (verde):

(a) (b) (a) plano x-y; (b) plano y-z.

0.0

3062.00 |

101.00

() (b)

Figura 3-7: Duas sec¢des para uma imagem de 128x128x128 voxels do embrido
Volvox com quatro células, adquirida com um microscépio de fluorescéncia wide-
field usando uma objetiva de 100X, 1.3 NA de imersdo em 6leo e utilizando um filtro
para A = 0.530 um. O tamanho do voxel na dire¢do x-y € de 0.54 um ¢ na direcio z é
de 0.30 um: (a) se¢do 51; (b) se¢do 63.

444.0

31.0

(b)

Figura 3-8: Duas se¢des para uma imagem de 128x128x128 voxels de reticulo
endoplasmdtico adquirida com um microscépio de fluorescéncia wide-field usando
uma objetiva de 20X, 0.75 NA e um filtro para A = 0.530 um. A dimenséo do voxel é
de 0.713 x 0.713 x 0.713 pm: (a) segdo 50; (b) se¢do 55.



71

3.4.2 Determinacdo da Funcdo de Espalhamento Pontual

As fungdes de espalhamento pontual tedricas foram geradas pelo programa
XCOSM" (X-Window Interface to Computational Optical Sectioning Microscopy)
[McNally et al. (1996)] mantido pelo Three-Dimensional Microscopy Laboratory da
Washington University in St. Louis, USA. Este programa implementa o modelo
tedrico de Gibson e Lanni (1989), Gibson e Lanni (1990) e Gibson e Lanni (1991),
para a geragdo de funcgdes de espalhamento pontual de microscépios convencionais
(wide-field) e confocais.

As PSF tedricas foram utilizadas para a simulagdo da degradacédo, produzida
por um microscopio de fluorescéncia wide-field, no estudo dos algoritmos com as
imagens simuladas (phantoms), assim como para a restauragdo das imagens reais de
beads e espécimes biolégicos.

No caso dos phantoms, os resultados apresentados neste trabalho foram
preparados para avaliar o comportamento dos algoritmos para duas PSF distintas. A
Tabela 3-1 e a Tabela 3-2 descrevem os parimetros de entrada que foram utilizados
no XCOSM para a geragdo destas PSF.

A titulo de simplificagdo, chamaremos a PSF gerada pelos pardmetros da

Tabela 3-1 de PSF1 e a PSF gerada pelos parimetros da Tabela 3-2 de PSF2.

Tabela 3-1: Parimetros para a PSF tedrica para uma lente de 60X, 1.4 NA.

Pardmetros Valores
No. de amostras no plano x-y 64
Tamanho do pixel no espago do objeto 0.0940 um
No. de amostras em =z 64
Disténcia entre os planos 0.2500 pm
Aumento lateral da lente 60.0
Abertura numérica da lente 1.4
Comprimento de onda da fluorescéncia 0.000530 mm
Indice de refracdo do meio de imersio 1.5100
Indice de refracdo do espécime 1.3300
Comprimento do tubo éptico 160.0 mm

13 Disponivel para download em http://www.essrl.wustl.edu/~preza/xcosm/
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Tabela 3-2: Pardmetros para a PSF teérica para uma lente de 100X, 1.3 NA.

Pardametros Valores
No. de amostras no plano Xx-y 64
Tamanho do pixel no espaco do objeto 0.1426 um
No. de amostras em z 64
Distédncia entre os planos 0.1426 um
Aumento lateral da lente 100.0
Abertura numérica da lente 1.3
Comprimento de onda da fluorescéncia 0.000530 mm
Indice de refracdo do meio de imersio 1.5100
Indice de refracdo do espécime 1.3300
Comprimento do tubo dptico 160.0 mm

A PSF1 simula um espagamento entre as se¢des da imagem 3D muito maior
do que o tamanho do pixel em cada se¢do. Por sua vez, a PSF2 simula um
espalhamento na direcdo do eixo 6ptico muito maior. A Figura 3-9 e a Figura 3-10
mostram as imagens do phantom, ilustrado na Figura 3-3, borradas pela PSF1 e pela

PSF2, respectivamente.

116.77

@) (b) 8.85

Figura 3-9: SecGes do phantom 3D através de um microscopio de fluorescéncia
simulado por uma PSF tedrica para uma objetiva de 60X, 1.4 NA e A = 0.530 um: (a)
plano x-y; (b) plano y-z. A dimensdo do voxel na dire¢do x-y € de 0.094 um e na
dire¢do z de 0.25 pm.

119.76

(@) (b) 0.45

Figura 3-10: Secdes do phantom 3D através de um microscopio de fluorescéncia
simulado por uma PSF teérica para uma objetiva de 100X, 1.3 NA e A = 0.530 um:
(a) plano x-y; (b) plano y-z. A dimensdo do voxel é de 0.1426 x 0.1426 x 0.1426 um.
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3.4.3 Incorporacdo do Ruido Poisson

Para o caso das imagens simuladas, além da avaliagio para duas PSF
distintas, os experimentos foram conduzidos para estudar o comportamento dos
algoritmos sob condi¢Ges severas de ruido Poisson. Segundo Verveer (1998),
diferentes niveis de ruido Poisson podem ser incorporados nas imagens borradas
(ilustradas na Figura 3-9 e na Figura 3-10), variando o pardmetro y na Eq. (2-17),
pagina 32. Seis imagens ruidosas para cada PSF foram construidas variando y de um
a seis. A escolha desta variacdo foi baseada em um julgamento visual. A idéia é
avaliar os métodos para altos niveis de ruido Poisson e, para Y > 6, o ruido ndo é tdo
severo. A Figura 3-11 mostra as se¢des das imagens do phantom ruidoso para o caso

onde y=1.

115.0

0.0
119.0

(a) (b)

© d) 0.0

Figura 3-11: Secdes do phantom borrado e degradado por ruido Poisson para y = 1:
(a)-(b) se¢des no plano x-y e y-z, respectivamente, para a imagem borrada pela PSF1;
(c)-(d) se¢des no plano x-y e y-z para a imagem borrada pela PSF2.

3.4.4 Medidas, Validacdes e Critérios de Comparagio

Os algoritmos propostos foram testados, avaliados e validados seguindo dois
critérios. Primeiro, para o caso das imagens simuladas, os resultados das restauragoes
foram quantificados através de uma figura de mérito. Segundo, os métodos também
foram comparados com outro algoritmo proposto no contexto de microscopia de

seccionamento éptico computacional.
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Diversas figuras de mérito existem na literatura para quantificar os resultados
de algoritmos de restaura¢do. Neste trabalho, a medida escolhida foi a melhoria na
relacdo sinal ruido (Improvement in Signal to Noise Ratio — ISNR) em decibéis (dB),
sendo definida pela expressao

N
Y -u))’

ISNR=10-logZ—— (3-60)

N

Z(fj_fj)z

j=1
onde f; € o j-€ésimo componente da imagem verdadeira (phantom) f, em notagio

~

matriz-vetor, f; € o j-¢simo componente da imagem restaurada f € u; € o j-ésimo

J
componente da imagem degradada u.

Um ponto importante que deve ser observado é que variando o pardmetro y
para incorporar o ruido, como descrito acima, faz com que o nivel de intensidade nas
imagens ruidosas seja multiplicado pelo mesmo valor. Dessa forma, para manter a
coeréncia no uso da Eq. (3-60), os valores de intensidade na imagem verdadeira
devem ser multiplicados pelo valor do vy correspondente.

Ainda, as restauragdes dos phantoms e das imagens reais foram comparadas
com outro método linear proposto para microscopia de deconvolug¢do. O método
escolhido foi o algoritmo de minimos quadrados linear regularizado (Regularized
Linear Least Squares — RLLS) proposto por Preza (1992). Este método esta descrito
no Anexo A e implementado no programa XCOSM. Para o caso das imagens reais a

comparagao entre os métodos € visual.

3.4.5 Avalia¢do dos Métodos com Dados Simulados

Neste t6pico, apresentamos os resultados obtidos com os procedimentos para
redu¢do do ruido Poisson, assim como aqueles obtidos com os algoritmos de
deconvolugdo lineares, para o caso de imagens simuladas.

Lembramos que as derivagdes dos métodos lineares ndo incorporam a
presenca de ruido aditivo e independente do sinal. Dessa forma, os resultados
apresentados nesta secdo sdo derivados considerando as imagens borradas e
degradadas apenas por ruido Poisson, que foram obtidas variando o parimetro ¥,

conforme descrito na Segdo 3.4.3.
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Para uma melhor apresentacdo dos dados, sem prejuizo ao entendimento,
mostramos apenas as imagens para Y = 1.

Para a implementacdo da DFT utilizamos o algoritmo da transformada rdpida
de Fourier (Fast Fourier Transform — FFT) descrito no Numerical Recipes in C
[Press et al. (1992)]. Além disso, para evitar os “artefatos de borda” produzidos pela

~ . . . . 16 A
convolugcdo circular, todas as imagens foram estendidas e rebatidas® nas trés

dire¢cdes [Gomes e Velho (1994)].

3.4.5.1 Reducao do Ruido Poisson

A Figura 3-12 mostra as imagens borradas e sem ruido, estimadas pelos
algoritmos baseados no critério MAP e na AT, correspondentes aquelas borradas
pela PSF1 e degradadas por ruido Poisson (y = 1).

Para o uso da Eq. (3-17), pagina 56, a média do sinal borrado sem ruido foi
estimada por um operador de média local usando uma janela de 3 x 3 x 3 voxels e a
sua varidncia estimada em uma regido uniforme sobre a imagem média.

Para o uso da Eq. (3-25), pagina 58, a média do sinal no dominio de
Anscombe também foi estimada por um operador de média local usando uma janela
de 3 x 3 x 3 voxels. A varidncia do sinal, neste caso, também foi estimada em uma
regido uniforme da imagem média. Observamos que, embora a varidncia do ruido
aditivo no dominio de Anscombe possa ser estimada, preferimos usar a varincia
tedrica que corresponde a 1.

Verificamos que os dois procedimentos apresentam resultados visuais muito
semelhantes. Ainda, comparando as imagens da Figura 3-12 com aquelas
apresentadas na Figura 3-9, verifica-se que o aspecto visual das imagens estimadas é
bem proximo da imagem borrada e sem ruido verdadeira. Embora apresentamos
apenas os resultados visuais para o caso da PSFI, estas conclusdes sdo vilidas para a
imagem borrada pela PSF2, assim como para todos os niveis de ruido Poisson
considerados nos experimentos.

A Figura 3-13 e a Figura 3-14 mostram os grificos de performance (medida

pela ISNR) para os dois procedimentos, considerando todos os valores de v, e para as

'® Observamos que este procedimento produziu melhores resultados do que simplesmente estender a
imagem com zeros (zero-padding).
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duas PSF. Observamos que, apesar dos aspectos visuais apresentados pelos dois
procedimentos serem muito proximos, em todos os casos estudados, segundo o
critério da melhoria na relagdo sinal ruido, o algoritmo para reducgéo do ruido Poisson

baseado na AT € superior em rela¢do ao algoritmo seguindo o critério MAP.

105.34

5.41
104.95

(b)

5.31
(c) (d

Figura 3-12: Imagens borradas pela PSF1 sem ruido; (a)-(b) se¢des no plano x-y e

no plano y-z, respectivamente, da imagem estimada pelo algoritmo baseado na AT;

(c)-(d) se¢des da imagem borrada estimada pelo algoritmo baseado no critério MAP.

BAT
mMAP

ISNR

Figura 3-13: ISNR para as imagens sem ruido Poisson, estimadas pelos filtros
baseados na AT e no critério MAP, para o caso da imagem borrada pela PSF1.
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WAT
mMAP

ISNR

Figura 3-14: ISNR para as imagens sem ruido Poisson, estimadas pelos filtros
baseados na AT e no critério MAP, para o caso da imagem borrada pela PSF2.

3.4.5.2 Filtro MAP Linearizado

A Figura 3-15 e a Figura 3-17 mostram as imagens restauradas pelo filtro
MAP linearizado para o caso das imagens do phantom que foram borradas pelas
PSF1 e PSF2, respectivamente, e degradadas por ruido Poisson (y = 1).

Para o uso deste filtro, devemos obter estimativas da imagem borrada e sem
ruido Poisson. Para isso, propomos o uso dos procedimentos para redugio do ruido
descritos na Secdo 3.2. Observamos que, muito embora, para o caso das simulagdes,
termos o conhecimento destas imagens, optamos por estimd-las, uma vez que € este o
caso que se apresenta na pratica. Ainda, para o uso da Eq. (3-39), pagina 63, é
necessdrio o conhecimento da varidncia e da média ndo estaciondria do sinal. Mais
uma vez, optamos por estimar estes valores a partir das observagdes. Dessa forma, a
média ndo estaciondria € obtida a partir da estimativa da imagem borrada e sem ruido
¢ a varidncia do sinal verdadeiro a partir de uma regido uniforme desta imagem.

A Figura 3-16 e a Figura 3-18 mostram os grificos de performance, segundo
a melhoria na relagdo sinal ruido, para as imagens restauradas, considerando todos os
valores de . Observamos que, em todos os experimentos, desconsideramos possiveis

valores negativos que podem ser produzidos pelo processo de restauragio.
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316.55
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295.84
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Figura 3-15: SecOes da imagem do phantom restaurada pelo filtro MAP linearizado,
considerando o borramento pela PSF1: (a)-(b) planos x-y e y-z, respectivamente, da
imagem restaurada utilizando a estimativa sem ruido baseada na AT; (c)-(d) planos
x-y e y-z, respectivamente, da imagem restaurada utilizando a estimativa sem ruido
baseada no critério MAP.

8,2

mMAP - AT
B MAP - MAP

ISNR

Figura 3-16: ISNR para as restauragdes da imagem do phantom borrada pela PSF1 e
degradada por ruido Poisson, utilizando o filtro MAP linearizado, considerando as
estimativas da imagem borrada e sem ruido através dos procedimentos baseados na
AT e no critério MAP.
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320.16

0.0
352.51

(b)

© @ 09
Figura 3-17: Secdes da imagem do phantom restaurada pelo filtro MAP linearizado,
considerando o borramento pela PSF2: (a)-(b) planos x-y e y-z, respectivamente, da
imagem restaurada utilizando a estimativa sem ruido baseada na AT; (c)-(d) planos
x-y e y-z, respectivamente, da imagem restaurada utilizando a estimativa sem ruido
baseada no critério MAP.

mMAP - AT
mMAP - MAP

ISNR

Figura 3-18: ISNR para as restaura¢des da imagem do phantom borrada pela PSF2 e
degradada por ruido Poisson, utilizando o filtro MAP linearizado, considerando as
estimativas da imagem borrada e sem ruido através dos procedimentos baseados na
AT e no critério MAP.
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A partir dos dados apresentados na Figura 3-16 e na Figura 3-18 verificamos
que o filtro MAP linearizado é bastante robusto para diferentes niveis de ruido
Poisson.

Por outro lado, observamos que a performance, segundo a melhoria na
relacdo sinal ruido, ndo aumenta necessariamente para valores de 7y maiores. Esta
observag¢do vale para o uso dos dois procedimentos propostos para a estimativa da
imagem borrada sem ruido.

Ainda, verificamos que, na maioria dos casos estudados, obtivemos
resultados superiores, segundo o critério da ISNR, utilizando a estimativa da imagem
borrada baseada na AT. De fato, observamos que o critério baseado na AT produz
uma melhor estimativa da imagem borrada e sem ruido do que o critério MAP, o que
reflete em uma performance superior do filtro de deconvolucdo. Estes resultados
sugerem que quanto melhor a estimativa da imagem borrada ¢ sem ruido, melhor
serd o desempenho do processo de restauragio.

Também podemos observar uma performance inferior do filtro para o caso da
imagem borrada pela PSF2, que possui um espalhamento muito maior na dire¢do do
eixo axial. De fato, as imagens na Figura 3-17 mostram uma restauragfo inferior na
dire¢do do eixo Optico em relagdo as apresentadas na Figura 3-15. Estas observagdes

sdo vilidas para todos os niveis de ruido Poisson estudados.

3.4.5.3 Filtro Linear de Goodman-Belsher

A Figura 3-19 e a Figura 3-21 mostram as imagens obtidas pela aplica¢do da
Eq. (3-54), pagina 67, sobre as imagens do phantom borradas pelas PSF1 e PSF2,
respectivamente, e degradadas por ruido Poisson (y=1), considerando o uso do
parametro de regularizacdo p adaptativo e para o caso onde p=1.

A Figura 3-20 e a Figura 3-22 mostram os gréficos de performance, em
termos da ISNR, considerando os casos para o pardmetro adaptativo, p=1, p=0.5 ¢
p =0.1, respectivamente.

Para estimar a densidade espectral de poténcia do sinal verdadeiro, optamos
por usar a técnica do periodograma [Press et al. (1992)]. Ainda, em todos o0s casos, 0

nimero total médio de contagem de fétons, p, foi estimado utilizando a imagem

observada.
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Figura 3-19: Secdes das imagens do phantom restauradas pelo filtro de Goodman-

Belsher considerando o borramento pela PSF1: (a)-(b) planos x-y e y-z,

respectivamente, utilizando o parimetro de regularizacdo adaptativo; (c)-(d) planos

x-y € y-z, respectivamente, para o caso onde p=1.

W Adaptativo
Hp=10
Op=0.5
Op=0.1

ISNR
o
1

Figura 3-20: ISNR para as imagens restauradas pelo filtro de Goodman-Belsher a
partir das imagens borradas pela PSF1 e degradadas por ruido Poisson.
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319.72
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Figura 3-21: Secdes das imagens do phantom restauradas pelo filtro de Goodman-
Belsher considerando o borramento pela PSF2: (a)-(b) planos x-y e y-z,
respectivamente, utilizando o pardmetro de regularizagiio adaptativo; (c)-(d) planos
x-y e y-z, respectivamente, para o caso onde p=1.

B Adaptativo
Mp=1.0
Op=05
Op=0.1

ISNR

Figura 3-22: ISNR para as imagens restauradas pelo filtro de Goodman-Belsher a
partir das imagens borradas pela PSF2 e degradadas por ruido Poisson.
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Observamos que, assim como para os resultados apresentados pelo filtro
MAP linearizado, optamos por desconsiderar possiveis valores negativos gerados
pelo filtro. Assim sendo, todos os valores negativos nas imagens restauradas sdo
projetados para zero.

A partir dos grificos apresentados na Figura 3-20 e na Figura 3-22,
verificamos que o filtro de Goodman-Belsher é robusto para diferentes niveis de
ruido Poisson.

Podemos observar que o uso do pardmetro de regularizaciio adaptativo néo
promove resultados superiores ao caso onde p=1. De fato, um dos temas de
trabalhos futuros € justamente a procura por mecanismos de regularizacfio adaptativa
capazes de superar os resultados atuais.

Mais ainda, observamos que nestes experimentos, as restauragdes para
p=0.5 ou p=0.1, nos casos onde y=1 e y=2, produziram resultados similares ou
superiores aos obtidos quando p =1. Contudo, verificamos que estes resultados nio
se generalizaram para outros niveis de ruido Poisson.

Assim como nos experimentos conduzidos com o filtro MAP linearizado, as
restauragbes para o caso da PSF2 também foram inferiores, segundo o critério de

ISNR. Os resultados visuais nestes casos também promovem esta conclusio.

3.4.5.4 Comparagdes com o RLLS

A Figura 3-23 apresenta as imagens relativas aos resultados das restauragoes
utilizando o algoritmo RLLS sobre as imagens do phantom borradas pelas PSF1 ¢
PSF2 e degradadas por ruido Poisson (y =1).

A Figura 3-24 ¢ a Figura 3-25 apresentam os graficos de performance, em
termos da ISNR, para os resultados obtidos com o RLLS, o algoritmo MAP
linearizado com melhor performance, ou seja, utilizando a estimativa da imagem
borrada ¢ sem ruido derivada através da abordagem da AT, e o algoritmo de

Goodman-Belsher considerando p =1, respectivamente. Novamente, optamos por

projetar para zero todos os valores negativos produzidos pelos métodos propostos,
uma vez que o algoritmo RLLS também descarta possiveis valores negativos que

podem ser gerados no decorrer do processo de restauracdo.

LA I X
v lEED SERVIes o BIBL)
WEGRUAC S ECA



84

(b)

0.0
(© (d)

Figura 3-23: Secdes das imagens borradas e degradadas por ruido Poisson do

phantom restauradas pelo algoritmo RLLS: (a)-(b) plano x-y e y-z, respectivamente,

da imagem restaurada considerando o borramento pela PSF1; (c)-(d) plano x-y e y-z

da imagem restaurada a partir daimagem borrada pela PSF2.

mGB
mMAP
ORLLS

ISNR
4

Figura 3-24: ISNR para as restauracoes das imagens do phantom, borradas e
degradadas por ruido Poisson, pelos algoritmos de Goodman-Belsher, MAP
linearizado e RLLS, respectivamente, considerando o borramento pela PSF1.
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Figura 3-25: ISNR para as restauragdes das imagens do phantom, borradas e
degradadas por ruido Poisson, pelos algoritmos de Goodman-Belsher, MAP
linearizado e RLLS, respectivamente, considerando o borramento pela PSF2.

Observamos que o filtro de Goodman-Belsher foi capaz de produzir
resultados mais significativos e, por sua vez, o RLLS apresentou uma performance
inferior em todos os casos. Contudo, devemos observar que o algoritmo RLLS ndo é
derivado considerando a presenga do ruido Poisson. De fato, lembramos que, embora
proposto no contexto de COSM, este método considera o caso de ruido branco na sua
derivacio.

Apesar de produzir resultados inferiores aos gerados pelo algoritmo de
Goodman-Belsher, o filtro MAP linearizado também se demonstrou uma alternativa
vidvel ao uso do algoritmo RLLS. Contudo, devemos observar que a performance do
filtro MAP linearizado estd diretamente relacionada ao conhecimento que temos
sobre a varidncia e a média ndo estacionaria do sinal verdadeiro.

Em todos os casos, estes parametros foram estimados a partir das observagdes
(imagens borradas e ruidosas) e, dessa forma, esperamos que este filtro possa
apresentar um melhor desempenho a partir de estimativas mais acuradas da variincia

e da média nio estaciondria do sinal.
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3.4.6 Avaliacdo dos Métodos Lineares com Imagens Reais

Nesta secdo, apresentamos alguns resultados obtidos na restauracdo de
imagens reais com os algoritmos lineares derivados acima. Para comparacio,
também apresentamos as imagens restauradas com o algoritmo RLLS.

A Figura 3-26 e a Figura 3-27 apresentam as imagens observadas e
restauradas para o caso de dois espécimes bioldgicos (apresentados na Secdo 3.4.1,
pagina 68). Por outro lado, a Figura 3-28 apresenta os resultados para uma imagem
de bead.

No caso dos espécimes biolégicos, observamos que o filtro de Goodman-
Belsher e o filiro MAP linearizado apresentaram resultados visuais mais
significativos em relagdo aos obtidos com o algoritmo RLLS. Em outras palavras,
estes métodos proporcionam um contraste maior nas imagens restauradas. Mais
ainda, assim como no caso dos experimentos com imagens simuladas, o filtro de
Goodman-Belsher apresentou resultados superiores quando comparado ao algoritmo
MAP linearizado. De fato, observamos que a imagem restaurada com o uso deste
ultimo filtro mantém algumas estruturas que estdo presentes na imagem observada.
Isso se deve em grande parte a forma como estimamos a média nio estacionaria do
sinal verdadeiro a partir da imagem observada.

Esta caracteristica do filtro MAP € mais evidente na restaura¢do da imagem
do bead. De fato, como pode ser observado na Figura 3-28b, a imagem restaurada
ainda apresenta um aspecto borrado na parte interna da estrutura.

Novamente, a restauracdo com melhor aspecto visual, para o caso da imagem
do bead, foi obtida com o filtro de Goodman-Belsher. Por sua vez, o algoritmo RLLS
apresentou uma séric de artefatos indesejdveis na forma de anéis (ringings)

[Lagendijk e Biemond (1991)].
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3062.0 15047.21
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17642.81 15820.17
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(c) (d)

Figura 3-26: Secdes da imagem 3D do embrido Volvox adquirida com um
microscopio de fluorescéncia wide-field usando uma objetiva de 100X, 1.3 NA de
imersdo em 6leo e utilizando um filtro para A = 0.530 pm: (a) imagem observada; (b)
imagem restaurada pelo algoritmo MAP linearizado; (c) imagem restaurada pelo
algoritmo de Goodman-Belsher; (d) imagem restaurada pelo algoritmo RLLS.
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Figura 3-27: Secdes da imagem 3D de reticulo endoplasmético adquirida com um
microscépio de fluorescéncia wide-field usando uma objetiva de 20X, 0.75 NA e um
filiro para A = 0.530 um: (a) imagem observada; (b) imagem restaurada pelo
algoritmo MAP linearizado; (c) imagem restaurada pelo algoritmo de Goodman-
Belsher; (d) imagem restaurada pelo algoritmo RLLS.
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Figura 3-28: Se¢des da imagem 3D do bead obtida com um microscopio de
fluorescéncia wide-field usando uma objetiva de 60X, 1.4 NA de imersdo em 6leo e
um filtro para A = 0.635 pm: (a) imagem observada; (b) imagem restaurada pelo
algoritmo MAP linearizado; (c) imagem restaurada pelo algoritmo de Goodman-
Belsher; (d) imagem restaurada pelo algoritmo RLLS.
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3.5 Conclusao

Apresentamos e discutimos dois filtros lineares, derivados considerando a
presenca de ruido Poisson nas observacbes, para a restauragdo de imagens
tridimensionais obtidas em microscopia de deconvolug¢do. Ainda, propomos o uso de
algoritmos especificos para a reduc@o do ruido antes do processo de restauragdo.

Os algoritmos foram avaliados para diferentes niveis de ruido e também para
duas fun¢Ges de espalhamento pontual com diferentes caracteristicas.

De maneira geral, nos estudos com imagens simuladas, os métodos
apresentaram uma boa performance em relagdo a melhoria na relagdo sinal-ruido,
adotada para quantificar os resultados das restauragdes. Mais ainda, verificamos que
os algoritmos sdo robustos na presenca de diferentes niveis de ruido Poisson.

Particularmente, o algoritmo de Goodman-Belsher apresentou resultados mais
significativos, quando comparado ao algoritmo MAP linearizado, principalmente em
niveis menores de ruido Poisson. Por outro lado, observamos que os resultados
obtidos com este ultimo filtro foram superiores aqueles produzidos pelo algoritmo
RLLS. Dessa forma, concluimos que as hipéteses utilizadas para a derivagao do filtro
linear, a partir do filtro geral MAP ndo linear, sio razodveis, uma vez que elas
permitem a aplicacdio do critério MAP ao problema de microscopia de
seccionamento 6ptico computacional. Além disso, observamos que o filtro MAP
linearizado podera apresentar um melhor desempenho a partir de estimativas mais
acuradas da varidncia e da média ndo estaciondria do sinal verdadeiro.

Finalmente, verificamos que ambos o0s algoritmos propostos apresentaram
uma boa performance visual quando analisados com imagens reais de beads ¢
espécimes bioldgicos.

Concluimos que os métodos lineares, apresentados neste capitulo, sdo
alternativas vidveis para a restauracio de imagens tridimensionais, obtidas em

microscopia de seccionamento Optico computacional.



Capitulo 4 Proje¢des Sobre Conjuntos Convexos

4.1 Introducgio

Este capitulo descreve os algoritmos propostos para deconvoluc@o de imagens
3D obtidas em microscopia de fluorescéncia, baseados na teoria de Proje¢des sobre
Conjuntos Convexos (Projection onto Convex Sets — POCS).

A teoria de POCS € um caso particular da teoria de conjuntos e de projecoes
em espacos vetoriais. Particularmente, estamos interessados na formula¢do do
algoritmo POCS iterativo que € devida ao trabalho pioneiro de Gubin et al. (1967),
sendo depois aperfeicoada por Lent e Tuy (1981). Posteriormente, esta metodologia
foi popularizada entre a comunidade cientifica — principalmente na drea de
processamento de imagens e sinais — pelos trabalhos sucessivos de Youla (1973),
Youla ¢ Webb (1982) e Sezan e Stark (1982). Desde entdo, o algoritmo POCS vem
sendo extensivamente aplicado em diferentes dreas como, por exemplo, redes
neurais, teoria de comunicagdes, Optica e processamento de imagens e sinais, sendo
que se destacam principalmente as aplicacdes voltadas para o processamento de
imagens médicas, como no caso de reconstrugdo de imagens tomograficas.

Os algoritmos POCS derivados neste capitulo sdo mais elaborados do que
aqueles discutidos no capitulo anterior. De fato, propomos algoritmos capazes de
recuperar parte da informacdo perdida devido ao cone de freqiiéncias nulas,
caracteristico da funcdo de transferéncia 6ptica de um microscopio wide-field. Mais
ainda, além do ruido Poisson, também consideramos a presenca de ruido aditivo e
independente do sinal nas observacgdes.

Estes algoritmos sdo baseados em cinco conjuntos de restricbes convexas,
sendo que dois deles sdo derivados para deconvoluir a imagem observada com a PSF
do microscépio. Para isso, seguindo o conceito de imagens prototipos, propomos o
uso de conjuntos baseados em variagcdes ao redor das solu¢cdes de Wiener e de
Goodman-Belsher, que promovem a restauracdo das freqiliéncias espaciais até o
limite de difragdo.

Sabe-se que a solugdo de Wiener é um estimador linear 6timo para o caso de

ruido aditivo e independente do sinal. Dessa forma, para usar o conjunto definido sob
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este critério, no contexto de microscopia de seccionamento Sptico computacional,
propomos o pré-processamento das imagens observadas por um dos procedimentos
de redugio do ruido Poisson que foram descritos no capitulo anterior.

Sugerimos também a incorpora¢do de uma restricdo de suavizagdo adaptativa
pontual para minimizar os erros oriundos do processo de regularizacio,
caracteristicos dos filtros lineares para restauragdo. Ainda, incorporamos uma
restricio de positividade e uma restricio espacial baseada na extensdo finita da
imagem verdadeira. Esta ultima, segundo a abordagem de Gerchberg-Papoulis,
garante a recuperacdo de parte das freqiiéncias perdidas durante o processo de
degradacdo das imagens, ou seja, permite uma extrapolacdo parcial do espectro de
freqiiéncias além do limite de difracao.

A préxima secdo discute a teoria de Proje¢Oes sobre Conjuntos Convexos.
Posteriormente, apresentamos o conceito de imagem protdtipo e as restrigdes
convexas utilizadas neste trabalho que, combinadas, resultardo nos algoritmos POCS.
A ultima parte deste capitulo é dedicada a apresentacdo e discussdo dos resultados

experimentais.

4.2 Fundamentos de POCS

O objetivo deste tépico é apresentar um dos resultados mais importantes da
teoria de projecOes em espagos vetoriais: o feorema fundamental de POCS. Para isso,
apresentamos algumas definicdes e resultados preliminares de forma a fornecer as
ferramentas e conceitos matematicos necessarios para o enunciado do teorema. As
provas destes resultados ndo serdo apresentadas uma vez que estdo fora do escopo
deste texto. Contudo, estas podem ser encontradas na literatura citada.

Fundamentalmente, a teoria de projecOes é bem estabelecida e formalizada

sobre uma classe especial de espagos vetoriais conhecidos como Espacos de Hilbert.

Definigdo 1: (Espaco de Hilbert) Um espago de Hilbert £ ¢ um espaco vetorial com

produto interno que é completo em relacido a norma induzida deste produto interno.

Lembramos que uma seqiiéncia {f,, } em um espaco vetorial é de Cauchy se

lim [, —f,] =0 @-1)

Mm,n—>e0
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e que um espaco vetorial normado é completo quando toda seqiiéncia de Cauchy
neste espago for convergente. Dessa forma, um espago vetorial com produto interno
¢ de Hilbert se e s6 se toda seqiiéncia de Cauchy converge com respeito a norma
induzida pelo produto interno.

Sobre um espaco de Hilbert, outros dois pontos de extrema importancia para
0s nossos propdsitos sdo os conceitos de convexidade e fechamento. A definigdo 2

estabelece o conceito de um conjunto convexo e a defini¢do 3 o de conjunto fechado.

Definigdo 2: Um conjunto C — £, onde E ¢é um espaco de Hilbert, € convexo se e
apenas se para quaisquer f,, f, € C arbitrdrios, o vetor f =pu-f, +(1—u)-f, também

estiem C para 0< u<l1,ousejafeC.

A defini¢do 2 diz que um conjunto € convexo se € apenas se o segmento de
reta unindo dois pontos arbitrarios de C estd totalmente contido em C. A Figura 4-1
ilustra este conceito para dois conjuntos contidos no R* (0 espaco euclideano é de

Hilbert) sendo que um € convexo e o outro € nao convexo.

N

< \

(a) (b)

Figura 4-1: Ilustracdo do conceito de convexidade para conjuntos no plano: (a)
convexo; (b) ndo convexo.

)

Definigdo 3: Um conjunto C — Z, onde & ¢ um espago de Hilbert, é fechado se e

apenas se toda seqiiéncia convergente {f, } contida em C, ou seja, f,, € C para todo

n € IN, converge paraum vetorem C.Isto é, f, — fe C.

Um conjunto convexo que € fechado € chamado de conjunto convexo
fechado. Um conceito fundamental que é associado a um conjunto convexo fechado
em um espaco de Hilbert é o operador de proje¢do. Este € caracterizado pelo

seguinte teorema.
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Teorema 1: Seja C £ um conjunto convexo fechado, onde E ¢ um espago de
Hilbert. Entdo para cada fe E, existe um tnico fe C que € o ponto mais proximo

de f em C. Ou seja,

f —f|l = min|if —g||.
JF -] = minf —g] (4-2)

Omitimos a demonstragio deste resultado, contudo esta pode ser encontrada
em Stark e Yang (1998), na pagina 35. Este teorema revela uma importante
propriedade que é associada a conjuntos convexos e fechados em um espago de
Hilbert. Ele define uma regra que associa para cada fe E o seu vizinho mais
préximo (e tnico) em C, que é chamado de projecdo de f sobre C. Esta regra €
completamente determinada pelo conjunto C e é chamada de operador de projegao

(ou projetor) sobre C, sendo denotado por P.. Portanto, dado fe E, sua projecio

P, -f sobre C ¢ definida pelo g satisfazendo
| ~ P -] = min|f g (4-3)
Por sua vez, a definicio 4 apresenta uma extensio da defini¢do de projecéo.

Definicdo 4: (Projetor Relaxado) Para cada constante me (0,2), o operador de
projecdo relaxado sobre C — Z € definido por

T, =I+n(P.-1), (4-4)

onde I € o operador identidade em E .

Dessa forma, para cada f € £, o operador relaxado T, produz
T.-f=f+n (P, -f—f)=Q1-7n)-f+nP. f. (4-5)
Claramente, da Eq. (4-5), quando n =1, o operador relaxado T, se resume ao
operador P.. Em contraste ao operador relaxado, o operador P, freqiientemente é

chamado de operador puro e a sua operagio de proje¢ao pura.
Uma dltima definicio de faz necessdria de forma a caracterizar o teorema

fundamental de POCS. E o conceito de convergéncia fraca.
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—

Definicdo 5: (Convergéncia Fraca) Em um espago de Hilbert Z, uma seqiiéncia

{fn} converge fracamente'’ para fe = se

lim (f,,8)=(f.g) (4-6)

R—00

paratodo ge =.

Com base nas definicbes apresentadas acima e também com a ajuda do

Teorema 1, podemos considerar M conjuntos convexos e fechados denotados por
C), C,,...,Cy emum espago de Hilbert & ¢ C=N}L,C, .

Para cada um dos conjuntos C,, ke I={1,...,M}, onde / é uma familia de
indices, existe um operador de proje¢io pura Pc, sobre C,, e seu correspondente
operador relaxado T, , para n, € (0,2). Ainda considere a composi¢cao de projetores

dada por

T=T, T, e T (4-7)

Assim, pode-se enunciar o seguinte resultado:

Teorema 2: (Teorema Fundamental de POCS) Assuma que C # @ . Entdo, para cada
fe = e para cada 1, € (0,2), k=1,...,M, a seqiiéncia {T(”) 'f}, n € IN, converge

fracamente para um ponto de C.

A importancia do Teorema 2 é que ele define um algoritmo numérico
sistemdtico para achar um ponto na intersec¢io ndo vazia de virios conjuntos
convexos fechados.

Este teorema foi primeiramente demonstrado por Gubin et al. (1967) e
posteriormente, Youla e Webb (1982) sugeriram uma prova alternativa. Omitimos a

demonstragio do teorema, contudo esta pode ser encontrada nas referéncias citadas.

Dessa forma, podemos afirmar que, para um ponto inicial arbitrdrio f (O),

contido em um espago de Hilbert =, e M conjuntos convexos e fechados como

"7 Em contraste com a convergéncia fraca, a convergéncia em norma, isto €, lim,_,. ||f,, —f||=0, é

chamada de convergéncia forte. Pode-se mostrar que em um espago de Hilbert de dimensio finita,
uma seqiiéncia {f,} converge fracamente se e s6 se converge fortemente.
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descrito acima, sendo que C #(J, a seqiiéncia {f (”)}, n € IN, gerada pela relacio
recursiva

gD

CMm 'TC

T £, (4-8)

M-l
onde T, , k=1...,M, € definido por T, =I-n,, P, —-D, para n,, €(0,2),

converge fracamente para um ponto de C.

No caso geral, o pardmetro de relaxagdo m,, pode depender especificamente
do projetor T, e também do passo da iteragdo n.

Um caso particular para o Teorema 2 é quando m,, =1 para todos os
operadores T, ¢ para todas as iteragdes. Nesta hipétese, a Eq. (4-8) se resume ao
algoritmo POCS ciclico [Combettes (1993)] [Marks (1997)] expresso por

£ =P Py o Py £ (4-9)

A Figura 4-2 ilustra o comportamento da Eq. (4-9) para o caso de dois

conjuntos convexos fechados.

Figura 4-2: Ilustragio do algoritmo POCS para dois conjuntos. Verifica-se que para
um ponto inicial arbitrdrio, a seqiiéncia gerada pela rela¢do recursiva apresentada na
Eq. (4-9) converge para a intersec¢do C, (1 C,.
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Algumas consideragdes priticas podem ser mencionadas: (i) efeito da escolha
do ponto inicial sobre o ponto de convergéncia; (ii) existéncia de conjuntos de
restricbes que ndo se interceptam devido a imprecisBes na informacdo a priori
durante a definicio dos conjuntos [Sezan (1992)] e (iii) escolha dos valores dos
pardmetros de relaxacio.

Achar estratégias Gtimas para a escolha dos parimetros de relaxagdo é em
geral um problema dificil de se resolver [Sezan (1992)] [Stark e Yang (1998)].
Freqiientemente, siio extremamente dependentes do contexto de aplicacdo do
algoritmo. Na maioria das aplicagSes onde existem mais de duas restrigdes, sao
usados os operadores de proje¢des puras, ou seja, com os pardmetros de relaxagio
unitdrios. Para os casos onde se prefere o uso de relaxagdo, freqiientemente os
pardmetros sio determinados heuristicamente [Sezan (1992)] [Stark e Sezan (1994)].

Um problema mais sério é quando os conjuntos de restrigdes ndo se
interceptam, ou seja, C=J. A Figura 4-3 ilustra um exemplo tipico para dois
conjuntos. Neste caso, o algoritmo niio converge e a solu¢io fica oscilando entre os

conjuntos de restrigdes.

f(U)

Ci

Figura 4-3: Ilustracio do comportamento do algoritmo POCS seqiiencial para o caso
de dois conjuntos que nio se intersectam.

A teoria de proje¢des pode ser generalizada para incorporar casos onde a

interseccdo dos conjuntos é vazia [Stark e Yang (1998)]. Nesta circunstincia, é

conveniente usar o algoritmo de projecées simultineas definido por

(n+1) _ P
(=) wy Py, £, (4-10)
k
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sendo que os w; sdo constantes positivas, onde Y, w, =1. Esta iteraciio convergird

para um ponto que satisfaz todas as restricdes no sentido de minimos quadrados
ponderado.

Verifica-se que a Eq. (4-10) minimiza a expressio
Y wed’d.co, @-11)
k

onde d(f ,C,) é a distincia de f (o ponto de convergéncia)a C, .

Finalmente, quando o conjunto C # ¢ ndo € unitdrio, a solugiio para a qual o
algoritmo POCS converge depende fortemente do ponto inicial escolhido.
Freqilentemente, esta € uma critica ao método de projegdes [Combettes (1993)].
Contudo, dentro da filosofia de POCS, qualquer ponto que pertenga a C & uma
solucfio factivel para o problema.

Na teoria de proje¢des, o objetivo é produzir uma solugdo (que pode nio ser
tinica) que é consistente com toda a informagdo disponivel, isto &, consistente com os
dados e com a informagdo a priori sobre o problema [Combettes (1992)]. Neste
sentido, a meta ndo € produzir a “melhor” solugdo mas uma que satisfaca toda a
informagéo disponivel [Combettes (1993)]. A énfase é colocada na factibilidade da
solugdo e ndo na sua ofimalidade.

De fato, os métodos tradicionais em processamento de imagens buscam por
uma solugio que € o6tima em relacdo a algum critério objetivo [Combettes (1993)]
como, por exemplo, minimizar o erro médio quadritico ou, ainda, critérios de
mdxima entropia, mdxima verossimilhanga ou mdximo a posteriori.

Freqiientemente, uma das questdes fundamentais com as formulagdes
estatisticas Gtimas ¢ a “tratabilidade” matemdtica e computacional, as quais, muitas
vezes, requerem simplificagdes drdsticas, tornando dificit (se ndo impossivel) a
incorporagdo de toda a informacgao a priori disponivel [Combettes (1992)].

Uma vez que a informagdo a priori pode ndo ser incorporada de forma
adequada ao problema, muitas vezes, seguindo estes critérios, as “solucdes 6timas”
encontradas violam restricdes conhecidas (como por exemplo, valores de
intensidades negativos). Mais ainda, devido a limitagées praticas, freqiientemente as
solugdes encontradas sdo sub-6timas. Isto pode acontecer, por exemplo, quando se
precisa estimar pardmetros ¢ as unicas informagdes disponiveis para isso sdo os

dados observados.
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Contudo, estas consideragdes ndo implicam que nio se deva levar em
consideracdo critérios estatisticos. Pelo contrario, embora o algoritmo POCS nio
requer um modelo probabilistico para os dados, pode-se perfeitamente incorporar
estes critérios ao problema. Este ¢ justamente o caso dos algoritmos propostos neste
trabalho.

No problema especifico de restauragio de imagens, o algoritmo deve buscar
por uma imagem que é consistente com um ndmero definido de restricdes a priori,
descritas na forma de conjuntos convexos fechados, que por sua vez, representam o
conhecimento adicional sobre o problema. Cada membro da intersec¢do dos
conjuntos ¢ considerado uma solugdo factivel para o problema de restauracao e o
processo de regularizagdo pode ser visto como o procedimento de forgar o resultado

a satisfazer todas as restri¢des definidas a priori.

4.3 Conjuntos de Restri¢des

Neste trabalho, sugerimos o uso de cinco conjuntos que, combinados,

resultardo nos algoritmos propostos. Os conjuntos de restrigdes sdo:

1. Variagdo ao redor da solucdo de Wiener (S

2. Variagdo ao redor da solugfio de Goodman-Belsher ( S 5 );
3. Minimizag¢do dos erros de regularizagio ( S );

4. Positividade (S, );

5. Suporte compacto (Ss).

As Imagens perlencentes aos conjuntos S, e S, sdo aproximagGes das
solugGes encontradas pelos filtros lineares de Wiener e Goodman-Belsher. De fato,
as restricbes impostas por estes conjuntos garantem que a solu¢do desejada ndo se
distancie muito daquelas obtidas por estes filtros. Nesse sentido, estas restrigoes
também garantem a recuperagdo das freqiiéncias espaciais até o limite de difracao.

Agora, como um resultado do processo de regulariza¢do, incorporado nos
filtros de Wiener ¢ Goodman-Belsher, outro tipo de erro, chamado erro de

regularizagdo, € introduzido nas imagens restauradas [Lagendijk e Biemond (1991)].
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Assim, o terceiro conjunto §; impde uma restricdo de suavizagdo adaptativa [Sezan

e Tekalp (1990)], de forma a minimizar os artefatos produzidos pelo mecanismo de

regularizacdo dos filtros lineares, utilizados na constru¢io dos conjuntos S, e S, .
O quarto conjunto §, garante a positividade da solu¢do, uma vez que os

filtros lineares podem produzir valores negativos e, por sua vez, o tltimo conjunto
S5 permite uma extrapolagdo parcial do espectro de freqii€ncias para além do limite
de difracdo.

Os trés primeiros conjuntos sdo baseados no conceito de imagens protétipos
[Sezan e Trussell (1991)]. Dessa forma, apresentamos este conceito em primeiro
lugar e, na seqiiéncia, apresentamos a definicdo dos conjuntos e seus operadores de

projecdo.

4.3.1 Imagens Protétipos — O Caso Geral

A discussdo que segue € baseada no trabalho de Sezan e Trussell (1991). No
caso geral, pode-se definir uma restricdio baseada em protétipo se for possivel
determinar uma imagem protétipo e um limite de variagdo a partir deste. Em certo
sentido, o protétipo ird definir uma imagem da qual a solu¢io que desejamos ndo
deverd se distanciar muito.

Uma vez determinados, ou seja, dados o protétipo e o limite de variacdo, o

conjunto pode ser definido de duas formas. A primeira é dada por

2
C={y:||s—y|| sg}, (4-12)
onde s € R" representa o protétipo e y € R" representa um membro arbitrrio do
conjunto C. O vetor § representa o limite de variacdo entre y e o protétipo s.

A segunda forma é expressa por

2
Cy ={y:||sk—yk|| sgk}, (4-13)
onde s,, y, e &, sdo componentes dos vetores s, y e &, respectivamente, e
k=1,...,N.

A Eq. (4-13) define uma familia de conjuntos (um para cada componente do

vetor s) onde cada um corresponde a uma posi¢ao espacial especifica.
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Para cada conjunto expresso por esta familia, pode-se definir um operador de

projecdo. Sendo assim, tem-se um conjunto de projetores Pe, . k=1...N,

correspondente a todos os conjuntos fornecidos pela Eq. (4-13).

Por outro lado, o operador de proje¢do P. para o conjunto C na Eq. (4-12)

pode ser definido através da composi¢do de operadores P, . k=1,...,N, como

Pe =P oPc, o oPey (4-14)
Os conjuntos da Eq. (4-12) e da Eq. (4-13) podem ser combinados

simplesmente considerando um generalizacio da Eq.(4-12) como

c=bik6-y) <g) 13
onde K ¢ uma matriz de pesos diagonal.
Dessa forma, o conjunto da Eq. (4-12) é obtido quando K=1I, onde I é a
matriz identidade e o conjunto da Eq. (4-13) é obtido quando K =I,, sendo I, a
matriz onde o k-ésimo elemento da diagonal é 1 ¢ o resto dos elementos sio nulos.

Mais ainda, este tipo de restricdo pode ser definido diretamente no dominio

de Fourier como

C=p:KE-v) <t @16)
onde S ¢ Y sdo as DFT de s e y, respectivamente.

Consideragdes sobre a convexidade e o fechamento para conjuntos definidos
dessa forma podem ser encontradas em Stark e Yang (1998).

Freqiientemente, os protdtipos sdo construidos com base na informagdo a
priori que se tem sobre o problema. Na pritica, sdo usualmente construidos a partir
das imagens observadas como o resultado da aplicagdo de um operador linear pré-
determinado como, por exemplo, o filtro de Wiener.

Definido o protétipo, o limite de variagcio & ao redor deste é obtido por

E=c- ¥, (4-17)

sendo ¢ uma constante positiva e
~  ~p2
w=£[5-#'| (#-18)

onde S e F sdo os vetores aleat6rios correspondentes ao protétipo e a imagem

verdadeira, respectivamente.
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A Eq. (4-18) é a variagio esperada quando a imagem verdadeira é conhecida
e a constante ¢ representa a confianga com a qual gostariamos de ter a solucio ideal
pertencente ao conjunto descrito na Eq. (4-15), sendo fregiientemente determinada
pelo usudrio. Por outro lado, esta constante também pode ser usada para garantir a

intersec¢io entre os conjuntos de restrigoes.

4.3.2 Restri¢cdo Baseada na Solu¢io de Wiener

Assumimos que o protdtipo s" para o primeiro conjunto é obtido pela
aplicacdo do filtro de Wiener paramétrico, apresentado na Eq. (3-51), pagina 66,

sobre a imagem observada g, devidamente processada para climinagio do ruido

Poisson. Dessa forma, para cada componente s; de s", assumindo K=1I,,

definimos um conjunto convexo na forma da Eq. (4-13) como
w w 2 W
cr =y:fsr-vi[ <er}, (4-19)

onde S; e Y, sdo componentes dos vetores 8" e Y, as DFT de s” e y,
. w ~ W
respectivamente, e & sdo componentes do vetor £".

A projeciio de um vetor imagem arbitrdrio v sobre C; é definida através do

operador de projecao Pc“’ , no dominio da freqii€ncia, como mostra a equacio
k

Fprv=red, (4-20)

onde V é a DFT de v, sendo que cada componente V;, i=1...,N, de V ¢

determinado por
S —4/EY A se IA,.|22§:" ei=k

1

Vi= "

V; caso contrdrio

, (4-21)

onde A, =8”-V, e V,, i=1,....N, sfio componentes do vetor V, aDFT de v.

Observamos que o conjunto definido pela Eq. (4-19) € construido para um
particular componente do vetor protétipo.
Para todos os componentes, o primeiro conjunto de restricio proposto &

escrito como
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Sl={y:||s,:V—Yk“zsay, k=1,...,N}, 4-22)

e a projecdo sobre S, definida como

Pl:PCWOP o...oP (4_23)

w w?
G N

de acordo com a Eq. (4-14).

Definido o conjunto e seu operador de projecio, resta determinar o vetor E"
quando o protétipo € obtido pela aplicagio do filtro de Wiener. A partir da Eq. (4-18)
e da Eq. (3-51), pégina 66, pode-se mostrar que a variagdo esperada, no dominio da
freqiiéncia, quando a imagem verdadeira é conhecida, é dada por
N-CDN[m, n,o]-CDF[m,n, 0]

Y [m,n,0]= > ,
|H[m,n,0]| -CDF[m,n,o]+(I>N[m,n,0]

(4-24)

onde m, n,0 € Z.
Observamos que obtemos a expressio para ¥"[m,n,0] para o caso do filtro
de Wiener ndo paramétrico, ou seja, p=1 na Eq. (3-51). A partir de uma ordenagio

lexicogréfica da Eq. (4-24), construimos o vetor ¥* ¢ da Eq. (4-17) verifica-se que o
limite de variagdo neste caso é expresso por
E" =c-P". (4-25)

Como ja foi mencionado, para se usar o conjunto S, precisamos reduzir o
nivel de ruido Poisson na imagem observada, uma vez que o filtro de Wiener nio
leva em consideragio a presenca de ruidos desta natureza. A hip6tese neste caso é
que o ruido Poisson € predominante em relagio ao ruido Gaussiano presente na
imagem observada, de forma que devemos aplicar um dos procedimentos descritos
no Capitulo 3 para redugio de ruido Poisson e considerar o ruido remanescente como
aproximadamente aditivo e independente do sinal, muito embora nio sendo descrito
necessariamente por um processo Gaussiano.

Lembramos que os filtros derivados no Capitulo 3 para a reducdo do ruido
Poisson ndo incorporam a presenca de ruido aditivo e independente do sinal. Dessa
forma, a hipétese de que o ruido Poisson é dominante é de fundamental importancia
para podermos aplicar estes filtros diretamente sobre a imagem observada,

desconsiderando a presenga do ruido aditivo e independente do sinal.
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4.3.3 Restri¢cdo Baseada na Solucao de Goodman -Belsher

Uma vez que o filtro de Wiener ndo é derivado na presenga de ruido Poisson,
propomos uma modifica¢do do conjunto S, de forma a incorporar o ruido desta
natureza. Para isso, propomos um conjunto de restricio baseado no filtro
parametrizado de Goodman-Belsher, descrito na Eq. (3-54), pagina 67.

Lembramos que este filtro ndo leva em consideracdo a presenca de ruido
aditivo e independente do sinal.

Mais uma vez, assumimos a hipotese de que o ruido Poisson € dominante em
relagdo ao ruido Gaussiano presente na imagem observada, de forma que podemos
aplicar o filtro de Goodman-Belsher desconsiderando a presenca do ruido aditivo.

Desta forma, a segunda imagem protStipo s é obtida pela aplicagio do
filtro de Goodman-Belsher paramétrico sobre a imagem observada g sem a
necessidade de processamento para a reducdo do ruido Poisson.

Como antes, para cada componente s5° de s®”, assumindo K =1, , definimos

um conjunto convexo na forma da Eq. (4-13) como
2
Ccf = {y -y < éf”} , (4-26)

onde S!” e Y, sio componentes dos vetores S¢ e Y, as DFT de s® e y,
respectivamente, e &§” sio componentes do vetor &5°.

A projecdo de um vetor imagem arbitrdrio v sobre C£” ¢ definida através do

operador de projecdo PC ¢ » N0 dominio da freqii€ncia, como mostra a equagdo
k

fprymye X, (4-27)

onde V ¢ a DFT de v, sendo que cada componente V,, i=1,...,N, de V ¢

1

determinado por

Sigb— éigb-—A—i se |Ai|22§fb ei=k
V.= A : (4-28)

\ caso contrdrio
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onde, agora, A, = Sf"—Vi e V,, i=1,...,N, sdo componentes do vetor V, a DFT do
vetor v.

O conjunto definido pela Eq. (4-26) € construido para um particular
componente do vetor protdtipo. Para todos os componentes, o segundo conjunto de

restricdo proposto é entdo escrito como
gb 2 gb
S;={y:sfP- Y| <& k=1..N}, (4-29)

e a projecdo sobre S, , de acordo com a Eq. (4-14), definida como

PZ:PCbePC{-‘Z?bOMOPCI%b' (4-30)

Resta determinar o vetor &°. A partir da Eq. (4-18) e da Eq. (3-54), pagina
67, considerando p=1, pode-se mostrar que a variagdo esperada, no dominio de

Fourier, quando a imagem verdadeira é conhecida, é dada por

N-d..[m,n,o0
W& m,n,o0]= il ]

_ 2 2 (4-31)
‘l+p-]H[m,n,0], -<I>l~,[m,n,0]‘

A partir de uma ordenacdo lexicogrifica da Eq.(4-31), construimos o vetor
v ea partir da Eq. (4-17), constréi-se o limite de variagio como

g =c. P&, (4-32)

4.3.4 Restrigdo de Suavizagdo Adaptativa Pontual

O terceiro conjunto implementa uma restricio de suavizagio adaptativa
pontual, a qual também € definida através de uma imagem protétipo. A idéia desta
restricdo € tentar minimizar os erros de regulariza¢do (artefatos) introduzidos pelos

filtros lineares usados nos conjuntos S, e S, [Sezan e Tekalp (1990)].

sm

Da mesma forma, para cada componente s;” do vetor protétipo s,

definimos um conjunto convexo na forma da Eq. (4-13) como

=

s'=yi| < &i’"} : (4-33)

Ssm

onde &;" sdo componentes do vetor £ .
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O prot6tipo neste caso € definido pela aplicacdo um filtro espacial passa-
baixa (operador de média local) sobre a imagem observada processada para redugio
do ruido Poisson. Como antes, ap6s o processamento, assumimos que o ruido
remanescente na imagem seja aproximadamente aditivo e independente do sinal.
Assim, o protdtipo € uma estimativa (versdo suavizada) da imagem borrada sem
ruido. Observamos que este procedimento € heuristico e que poderfamos usar a
imagem estimada sem ruido Poisson diretamente, sem a necessidade do operador de
meédia. Contudo, este procedimento facilita a derivagio de uma expressio para a
variagdo esperada da Eq. (4-18).

De fato, € dificil determinar W*", uma vez que isso requer o conhecimento da
autocorrelagdo local da imagem atual [Sezan e Trussell (1991)]. Contudo, assumindo

que o ruido ¢ descrito por um processo estaciondrio com média zero, é possivel

derivar uma estimativa para ¥*"[r,s,7], r, s, t € Z, no dominio do espago, como

2 -G
s 1= cﬁ[r,lr];|(2] 0% P o2, (4-34)
onde c%[r,s,t] ¢ a varidncia local da imagem observada (sem ruido Poisson) e 012;1 é
a variincia do ruido aditivo e independente do sinal. Ainda, os termos ”z| 2, |h||2 e

2 .
||m” sdo definidos por

| = Z’Z[r’s”]z’ I = ZV‘[”S”]’Z e [l = Z|m[”s”]|2’ (4-35)

(rs.EQ; (r,5,0)EQ (r,s,t)ey,

sendo que z, h e m sdo os kernels dos operadores convolucionais Z =MH-1I, H
e M, respectivamente, onde H é a matriz de borramento, M é o operador de média

local usado para a construgdo do protétipo e I € o operador identidade. Ainda, Q.
Q, e Q, sio os suportes dos respectivos kernels.
A partir de uma ordenagéo lexicografica da Eq. (4-34), construimos o vetor
¥ e, da Eq. (4-17), o limite de variagdo neste caso é expresso por
g =c P (4-36)
Agora, a proje¢do de um vetor imagem arbitrdrio v sobre C;" é definida

através do operador de projecio P, como mostra a equacio
Csm
k
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Fem V=Y (4-37)

sendo que cada componente v,, i =1,...,N, de v é determinado por

~ A

sm sm sm
;" +4/& se v, >s;"+4/§

i

"o =k

~ ~

sm_ g;m se v, <Ssm_ ggm ei=k (4—38)

i i i i

|<
I

S

V; caso contrdrio

O conjunto definido pela Eq. (4-33) é construido para um particular

sm

componente do vetor prototipo s . Dessa forma, para todos os componentes, o

terceiro conjunto de restrigcdo proposto é escrito como

S3={y:

e a projegdo sobre S, definida como

2
Sy ’—yk” <&M, k=1,...,N}, (4-39)
P3 = Pclsm °© PC;’” o---oP sm -t (4-40)

4.3.5 Restrigdes de Positividade e Extensao Finita

O quarto conjunto € obtido através da imposi¢do que a imagem solugcdo deva
ser nao negativa, uma vez que a intensidade luminosa € sempre uma grandeza nao
negativa. Esta condi¢do € necessdria uma vez que a solugdo de Wiener, assim como a
de Goodman-Belsher, pode assumir valores negativos.

Assim, o conjunto §, € definido como
S,={y:y, 20, k=1,...,N}. (4-41)
A projecdo de um vetor imagem arbitrdrio v sobre S, € definida por
P,v=yv, (4-42)

sendo que cada componente v, , k =1,...,N, de v ¢ determinado por

v, se v, 20
\= (4-43)

0 caso contrdrio
e P, ¢ o operador de projecdo sobre §,.
O ultimo conjunto € derivado para tentar recuperar parte das freqii€ncias que

recaem dentro do cone de freqiiéncias nulas gerado pela OTF do sistema de
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imageamento. Neste caso, a hipétese fundamental é que a imagem verdadeira tenha
um suporte compacto, ou melhor dizendo, uma extensio finita em todas as dire¢oes,
sendo que os valores fora deste suporte sdo nulos.

Dessa forma, definimos o conjunto S5 como
Ssz{y:yk=0 para f, =0, k=1,...,N}, (4-44)
onde f, , k=1,...,N, s3o componentes do vetor imagem verdadeira.

A projegdo de um vetor imagem arbitrdrio v sobre S5 € determinada por

P;-v=yv, (4-45)
sendo P; o operador de projecdo sobre Ss.

Cada componente v, , k=1,...,N, de v é determinado por

{Vk se 1, #0

Vi = .
0 caso contrdrio

(4-46)

Observamos que, para a implementagdo deste operador de projecdo, é
necessdrio o conhecimento sobre o suporte da imagem verdadeira. Contudo, na
prética, como este suporte ndo é conhecido, optamos por um suporte aproximado,
estimado a partir da imagem observada.

As demonstragdes de que os conjuntos S;, S,, S5, S, € §5 sdo convexos e

fechados, assim como a derivagdo dos respectivos projetores, sdo apresentadas em
Stark e Yang (1998).

A abordagem de impor restricGes alternando entre o dominio espacial e o
dominio de Fourier é similar ao algoritmo de Gerchberg-Papoulis [Gerchberg
(1974)] [Papoulis (1975)].

A Figura 4-4 ilustra o efeito da imposi¢do da restricdo de suporte compacto
para o caso unidimensional. A Figura 4-4a ilustra uma parte do espectro de um sinal
obtido pela imposi¢cdo da restricio no dominio de Fourier. A Figura 4-4b ilustra a
transformada de Fourier inversa e a Figura 4-4c a imposi¢do da restricdo de suporte
compacto. A Figura 4-4d ilustra a FT do “novo” sinal demonstrando a extrapolagio
do espectro acima do limite de difragdo. As freqii€ncias do sinal abaixo deste limite
que foram modificadas sdo entdo restauradas (Figura 4-4e) € o processo se repete

voltando para o dominio espacial (Figura 4-4{).
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Figura 4-4: Influéncia da restricdo de suporte compacto. Extraido e modificado a

partir de Stark e Yang (1998).
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4.4 Algoritmos POCS Propostos

£

Dada uma imagem inicial , uma estimativa em n passos para a imagem

verdadeira pode ser obtida por um dos seguintes algoritmos POCS:

o =p,.pP,.P,-P, - £ (4-47)
£V =p,.P,-P,-P, £ (4-48)

A imagem inicial f © pode ser, por exemplo, a imagem observada (borrada e
ruidosa), uma imagem nula ou uniforme ou até mesmo a solu¢io de Wiener ou de
Goodman-Belsher.

Ainda, pré-processamento para reduzir o ruido Poisson € necessdrio quando
usar o algoritmo da Eq. (4-47) e deve-se lembrar que a Eq. (4-48) ndo leva em
consideracgdo a presenca de ruido aditivo e independente do sinal.

A Figura 4-5 ilustra um diagrama de blocos para o uso destes algoritmos.

Embora estamos interessados nos algoritmos de projecdes puras, € evidente

que podemos considerar as versoes relaxadas das Eqgs. (4-47) e (4-48), expressas por
£ =T, T, - T, T, - £ (4-49)
£ =T, . T, - T, T, - £ (4-50)

onde T, =I-mn,, (P, —1I) para n,,€(0,2) ¢ ke {1,2,3,4,5}. Contudo, as versoes

relaxadas serdo temas para trabalhos futuros.
A titulo de simplificacdo, de agora em diante, chamaremos a Eq. (4-47) de

algoritmo POCSI1 e a Eq. (4-48) de algoritmo POCS2.
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Figura 4-5: Diagrama de blocos dos algoritmos POCS propostos.



112

4.5 Resultados e Discussoes

Esta secdo apresenta os resultados experimentais obtidos pela aplicagdo dos
algoritmos iterativos e ndo lineares, derivados neste capitulo, ao problema de

restauragdo de imagens em microscopia de deconvolugio.

4.5.1 Imagens de Estudo e PSF

Para o estudo dos algoritmos POCS foram consideradas as imagens descritas
na Se¢do 3.4.1 do capitulo anterior. Ou seja, os experimentos foram conduzidos
sobre as mesmas imagens, reais e sintéticas, estudadas para o caso dos algoritmos
lineares. Da mesma forma, consideramos as imagens do phantom borradas pela PSF1
e pela PSF2, conforme descrito na Se¢do 3.4.2, e degradadas por ruido Poisson,

variando o parametro Y na Eq. (2-17), pagina 32, conforme descrito na Secdo 3.4.3.

4.5.2 Incorporac¢io do Ruido Aditivo Gaussiano

Além do ruido dependente do sinal, presente nas imagens observadas, a
metodologia apresentada neste capitulo também considera a presenca de ruido
aditivo e independente do sinal nas observagdes.

Dessa forma, para o estudo dos algoritmos POCS com o uso de imagens
simuladas, também acrescentamos um ruido Gaussiano e independente do sinal, com
média zero, sobre todas as imagens borradas e degradadas por ruido Poisson,
conforme descrito no Capitulo 2, pagina 32.

A variancia do ruido aditivo, incorporado em cada imagem, foi determinada
de forma que a relagdo sinal-ruido (SNR) permanecesse constante em 30 dB para
todas as simulagdes. Esta escolha foi baseada em um critério visual e também para
garantir que o ruido Poisson permanega predominante.

A titulo de ilustragdo, a Figura 4-6 apresenta as secbes das imagens do
phantom borradas pela PSF1 e pela PSF2, respectivamente, e degradadas por ruido
Poisson, considerando apenas o caso onde Y =1, na Eq. (2-17), e também por ruido

aditivo e independente do sinal a 30 dB.
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Figura 4-6: Secdes das imagens do phantom borradas e degradadas por ruido
Poisson (y = 1) e por ruido Gaussiano a 30 dB: (a)-(b) se¢des no plano x-y e y-z,
respectivamente, da imagem borrada considerando a PSF1; (c)-(d) secdes para a
imagem borrada pela PSF2.

4.5.3 Medidas, Validacdes e Critérios de Comparagdo

Assim como no capitulo anterior, os algoritmos foram testados, avaliados e
validados seguindo dois critérios.

Novamente, para o caso das imagens simuladas, os resultados das
restauracOes foram quantificados através da melhoria na relagio sinal ruido (ISNR).

Dessa forma, para os propdsitos deste capitulo, a ISNR ¢é definida como

N
Z(fj_ gj)2
ISNR=10-log ZL5—— (4-51)
(fj_fj)2
j=1
onde, como antes, f; € o j-€simo componente da imagem verdadeira (phantom) f,

A A~

f; € o j-ésimo componente da imagem restaurada f e, agora, g; € o j-ésimo

componente da imagem degradada g (imagem borrada e degradada por ruido
Poisson e Gaussiano).
Alm disso, 0s métodos também foram comparados com o algoritmo iterativo

Maximum Likelihood Expectation Maximization (MLEM), proposto anteriormente
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no contexto de microscopia de seccionamento Optico computacional por autores
como Holmes (1988), Conchello e Hansen (1990), Holmes et al. (1995) e Conchello
(1998). Este algoritmo ¢ apresentado de forma sucinta no Anexo A e implementado
no programa XCOSM.

Para o caso das imagens reais, a comparagio entre os resultados gerados p elos

métodos propostos e os produzidos pelo algoritmo MLEM é visual.

4.5.4 Convergéncia - Critério de Parada

Embora a convergéncia do algoritmo POCS secja garantida (desde que a
intersec¢do de todos os conjuntos de restrigdes seja ndo vazia), na pratica optamos
por utilizar um critério de parada.

Dessa forma, o critério adotado consiste em, dado um € >0, interromper o
processo iterativo se a Eq. (4-52) abaixo for satisfeita [Katsaggelos (1999)].

f) _j(n-D)

< -
Py (4-52)

Na expressio acima, corresponde a uma estimativa da imagem

verdadeira no n-ésimo passo e, nos experimentos, o valor de & foi fixado em

€=0.001.

4.5.5 Complexidade Computacional dos Algoritmos

Apos a construgido dos protétipos e dos limites de variagdo ao redor destes,
grande parte do esforco computacional dos algoritmos POCS estd no processo
iterativo, uma vez que estes impdem restri¢des conjuntas no dominio espacial e no
dominio da freqiiéncia, para cada iteragio. De fato, observamos que o esforgo
computacional necessdrio para a construcdo dos conjuntos € muito pequeno
comparado com o necessdrio para o algoritmo atingir o resultado final, ou seja, para
convergir, uma vez iniciado o processo iterativo.

Ainda, uma vez que o cilculo das projecdes é relativamente simples, a
implementagdo dos algoritmos requer essencialmente o cdlculo de duas

transformadas discretas de Fourier em cada passo.

j;r“{}p__g;qp SERVICO DE BIBLIOTECA
B ¥ LI e S T e,

LR A‘.

LR
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Dessa forma, podemos dizer que a complexidade computacional dos
algoritmos POCS1 e POCS2, descritos nas Eqgs. (4-47) e (4-48), respectivamente, é
aproximadamente da ordem de duas DFT por iteracio.

Em contraste aos algoritmos POCS, a implementagio do algoritmo MLEM
requer o célculo de quatro DFT para cada passo do processo iterativo [Bertero e
Boccacci (1998)]. Assim, a complexidade computacional deste método, em cada
passo, € aproximadamente duas vezes maior do que a dos algoritmos POCS
propostos.

Uma comparagdo e andlise mais acurada das complexidades computacionais

destes dois algoritmos serdo deixadas para trabalhos futuros.

4.5.6 Avaliagdo dos Métodos com Dados Simulados

Neste tépico, apresentamos os resultados obtidos com os algoritmos de

deconvolugdo iterativos para o caso das imagens simuladas.

4.5.6.1 Desempenho dos Algoritmos POCS

Algumas observa¢des gerais sdo necessdrias antes da apresentacdo dos
resultados. Na construgdio dos protétipos para os conjuntos S, e §, utilizamos os
filtros de Wiener e de Goodman-Belsher com parametros de regularizagio p=1.
Esta op¢do foi em fungdo do bom desempenho apresentado pelo filtro de Goodman-
Belsher neste caso particular.

Para a implementagio da DFT utilizamos o algoritmo da transformada rapida
de Fourier (Fast Fourier Transform — FFT) descrito por Press et al. (1992).
Novamente, como no capitulo anterior, para evitar os “artefatos de borda”
produzidos pela convolugio circular, as imagens foram estendidas e rebatidas nas
trés dire¢des.

Para estimar a densidade espectral de poténcia do sinal verdadeiro, optamos
por usar a técnica do periodograma [Press et al. (1992)]. Ainda, na derivacdo da

imagem prot6tipo para o conjunto S, a densidade espectral de poténcia do ruido

aditivo foi estimada a partir da sua variancia, assumindo que este é branco. Por outro
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lado, na derivagdo da imagem protétipo para o conjunto S, , o niimero total médio de
contagem de fétons, i, foi estimado a partir da imagem observada.
O protétipo do conjunto S, foi construido pela aplicagdo de um filtro espacial

passa-baixa (utilizando uma janela volumétrica de 3x3x3 voxels) sobre a imagem
observada, processada para redu¢do do ruido Poisson. Na derivacio do limite de
variagio para este caso, a varidncia local da imagem observada e a variancia do ruido
aditivo foram calculadas a partir da imagem estimada sem ruido Poisson.

Ainda, assumimos c¢=1 na derivacio dos limites de variacdes para os

conjuntos S, S, e S;. Observamos que esta escolha foi suficiente para garantir a

intersec¢do dos conjuntos em todos os casos estudados.

O suporte utilizado na constru¢do do conjunto S5 foi considerado como

sendo a extensdo do phantom original mais 5 voxels em todas as diregoes.
Observamos que, muito embora temos o conhecimento real do suporte para o caso
das imagens simuladas, optamos por usar um suporte “aproximado”, uma vez que na
pritica este deve ser estimado a partir do conhecimento que se tem da estrutura
presente na imagem.

A Figura 4-7 apresenta as imagens para os resultados produzidos pelos
algoritmos POCS1, POCS2 e também para o algoritmo MLEM, para o caso das
imagens borradas pela PSF1. Assim como no capitulo anterior, sem prejuizo ao
entendimento, mostramos apenas as imagens para Y= 1. No caso do algoritmo
POCSI, apresentamos os resultados onde a imagem utilizada para a construgdo do
prototipo foi processada pelos dois algoritmos de redugio do ruido Poisson que
foram discutidos no Capitulo 3.

Por sua vez, a Figura 4-8 apresenta os resultados para as imagens borradas
pela PSF2. A Figura 4-9 e a Figura 4-10 mostram os grificos de performance em
relagdo a ISNR para todos os casos estudados.

Nestes experimentos, utilizamos a solugio de Wiener como a imagem inicial

£ nos algoritmos POCS, que convergiram entre 12 e 176 iteracdes. Além disso,

observamos que todos os conjuntos de restricdes foram ativados até o critério de
parada da Eq. (4-52), pagina 114, ser satisfeito. Para o algoritmo MLEM, o processo

foi interrompido apés 1000 iteragdes.
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Figura 4-7: SecGes nos planos x-y e y-z, respectivamente, das imagens restauradas
considerando a imagem borrada pela PSF1: (a)-(b) algoritmo POCS1 onde foi
utilizada a imagem sem ruido Poisson estimada pelo algoritmo baseado na AT, para
a construgdo do protdtipo; (¢)-(d) algoritmo POCS1 utilizando a abordagem MAP
para a construgio do protdtipo; (e)-(f) algoritmo POCS2; (g)-(h) algoritmo MLEM.
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Figura 4-8: Secdes nos planos x-y ¢ y-z, respectivamente, das imagens restauradas
considerando a imagem borrada pela PSF2: (a)-(b) algoritmo POCS1 onde foi
utilizada a imagem sem ruido Poisson estimada pelo algoritmo baseado na AT, para
a construgdo do protétipo; (c)-(d) algoritmo POCS1 utilizando a abordagem MAP
para a construgdo do protdtipo; (e)-(f) algoritmo POCS2; (g)-(h) algoritmo MLEM.
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Figura 4-9: ISNR para as restauragdes pelos algoritmos POCS e MLEM, para o caso
da imagem borrada pela PSF1.
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Figura 4-10: ISNR para as restauragdes pelos algoritmos POCS e MLEM, para o
caso da imagem borrada pela PSF2.
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De maneira geral, com base nos resultados apresentados nos graficos da
Figura 4-9 e Figura 4-10, verificamos que os algoritmos propostos sio bastante
robustos na presenca de diferentes niveis de ruido Poisson.

Ainda, observamos que, embora a estimativa para a imagem borrada sem
ruido usando o critério da AT seja superior ao critério MAP, o algoritmo POCS1
apresentou uma grande estabilidade para os dois casos. Ou seja, mesmo usando a
estimativa da imagem borrada pelo critério AT esse algoritmo ndo apresentou, na
maioria dos casos, uma performance superior, quando comparado aos resultados
produzidos utilizando a imagem borrada e sem ruido estimada pelo critério MAP.

Por sua vez, podemos dizer que o algoritmo POCS2 apresentou resultados
mais significativos quando comparado aos outros métodos, principalmente para
valores de ¥ elevados.

Em todos os casos, as restauracdes das imagens borradas pela PSF2 foram
inferiores em relagdo as restauragdes das imagens borradas pela PSF1. Contudo,
podemos perceber uma melhora significativa no aspecto visual destas imagens no
plano y-z em relagdo as restauragdes produzidas pelos filtros lineares, que foram
apresentadas no Capitulo 3.

Com base nos experimentos realizados, observamos que os algoritmos POCS
apresentam um desempenho superior ao algoritmo MLEM, segundo o critério da
melhoria na relacdo sinal ruido. Contudo, devemos observar que, diferentemente dos
filtros de Wiener ¢ de Goodman-Belsher, que sdo utilizados para a constru¢do dos
protétipos, o algoritmo MLEM ndo minimiza um critério de erro médio quadritico.
De fato, esse algoritmo procura maximizar um critério de verossimilhanca. Dessa
forma, a comparagdo entre estes métodos, seguindo o critério da ISNR, ndo é muito
justa neste caso. Apesar disso, na maioria dos experimentos, verificamos que o
algoritmo MLEM apresentou um resultado visual inferior em relagdo aqueles
produzidos pelos algoritmos POCS.

Também observamos que os custos computacionais dos algoritmos POCS
foram inferiores ao algoritmo MLEM. De fato, nestes experimentos, este tltimo
precisou de 1000 iteragdes para produzir os resultados apresentados na Figura 4-7 e
na Figura 4-8, em contraste aos algoritmos POCS que convergiram entre 12 ¢ 176
iteragOes. Isso representa uma diferenca muito significativa entre os custos

computacionais dos métodos, uma vez que cada iteragdo do algoritmo MLEM
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precisa calcular quatro DFT ao passo que os algoritmos POCS precisam de apenas
duas DFT por iteragéo.

Devemos notar que, de maneira geral, o algoritmo POCS néo é conhecido por
possuir uma convergéncia rdpida [Stark e Yang (1998)]. Pelo contrario, na maioria
das aplicagdes, o algoritmo pode precisar além de 1000 iteragdes para um resultado
aceitdvel. Evidentemente, isto depende da aplicacio e dos conjuntos de restrigdes
usados. Contudo, este ndo ¢ o caso para os algoritmos propostos neste trabalho.

Mais ainda, observamos que as imagens geradas apos algumas poucas
iteragdes dos algoritmos POCS, digamos, por exemplo, 10 iteracdes, sdo bastante
similares aquelas produzidas apés a convergéncia. Mesmo nos casos onde o
algoritmo convergiu em um ndmero de iteragdes superior a 100, as imagens ap6s 10
ou 15 iteragdes sdo muito préximas da solucio final obtida. Verificamos que esta
diferenca € da ordem de décimos para os valores de intensidades dos voxels.

Isso sugere que podemos parar o algoritmo apds algumas poucas iteragcdes
obtendo uma solugdo muito préxima da que seria obtida caso deixdssemos o
algoritmo convergir. Em outras palavras, podemos alterar convenientemente o valor
de £ na Eq. (4-52), pagina 114, de forma a permitir apenas algumas iteragbes. Em
contraste ao algoritmo MLEM, isso permite uma reducdo ainda maior no custo
computacional dos algoritmos POCS.

Todavia, lembramos que as conclusdes a respeito da complexidade
computacional dos algoritmos POCS propostos, principalmente quando comparada
ao algoritmo MLEM, ainda sio preliminares. De fato, uma andlise mais acurada da
complexidade destes métodos e uma comparagio mais efetiva com o algoritmo

MLEM deverdo ser realizadas.

4.5.6.2 Efeito da Restri¢do de Suavizagdo

Para ilustrar o efeito da restriio de suavizacio imposta pelo conjunto S,

considere os resultados da restauragio do bead apresentado na Figura 3-5, pagina 69.

A Figura 4-11a mostra a se¢do central do bead restaurado utilizando apenas os

conjuntos S, e S,, ou seja, restaurado pelo algoritmo POCS utilizando apenas a

restrigdo baseada na solugdo de Wiener € a restri¢io de positividade. A Figura 4-11b
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ilustra o resultado da restauracio com o uso dos conjuntos S, §; e S,, ou seja,

incorporando a restri¢do de suavizacio. Observamos que sem a restri¢do imposta por

S3, o resultado apresenta artefatos ao redor do objeto de interesse. Esta conclusio é

valida para todos os casos estudados.

1630.18 1615.26

(@) 0.0 (b)

Figura 4-11: (a) Restauragio da imagem do bead usando as restricdes impostas
pelos conjuntos S, e S, ; (b) Restauragio usando os conjuntos S, Sy e §,.

0.0

4.5.6.3 Efeito da Restri¢do de Suporte Compacto

Segundo Sementilli et al. (1993), filtros lineares como o filtro de Tikhonov ou
a solugdo de Wiener, sdo capazes de recuperar freqii€éncias até o limite definido pela
freqii€ncia de corte. Desta forma, para estudar a capacidade de super-resolucio dos
algoritmos propostos neste trabalho, procuramos avaliar o médulo da DFT das
imagens restauradas em comparagio com a solugdo de Wiener.

A Figura 4-12a e a Figura 4-12b mostram as se¢Oes centrais do médulo da
DFT, nos planos u-v e v-w, respectivamente, da imagem do phantom borrada pela
PSF1, apresentada na Figura 3-11, pagina 73. A Figura 4-12c¢ e Figura 4-12d
mostram as se¢des correspondentes para a imagem restaurada pelo filtro de Wiener.
O filtro, neste caso, foi aplicado sobre a imagem borrada e sem ruido Poisson
estimada (usando a abordagem baseada na AT). A Figura 4-12e¢ e a Figura 4-12f
mostram as se¢bes da DFT, correspondentes aos planos u-v e v-w, respectivamente,
relativas a imagem restaurada pelo algoritmo POCS utilizando apenas os conjuntos

S, e S, . Por tltimo, a Figura 4-12g e a Figura 4-12h mostram as se¢des da DFT que

correspondem a imagem restaurada pelo algoritmo POCS utilizando os conjuntos
Sy, 8, e Ss.

Estas imagens foram geradas através da expressdo
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Dim,n,ol=c-log (1 + |F[m, n,o]l), (4-53)
onde m, n, o € Z, D{m,n,0] é a imagem mostrada, F{m,n,o] é a DFT da imagem
analisada e em todos os casos, assumimos ¢ =1 [Gonzalez e Woods (1992)].

Neste experimento, o suporte foi considerado como sendo a extensdo do
phantom original mais 5 voxels em todas as direcdes. Verificamos que apenas a
restricdo de positividade ja é capaz de incorporar alguns componentes de freqii€éncia.

J& com o uso da restricdio de suporte compacto, observamos um aumento

considerdvel de freqiiéncias em comparac@o com a solu¢do de Wiener.

(©) (d)

(8 ()
Figura 4-12: Ilustrag¢do do efeito da restricao de suporte compacto: (a)-(b) médulos
das secOes centrais da DFT da imagem observada nos planos u-v e v-w,
respectivamente; (c)-(d) médulo da DFT da solugdo de Wiener; (e)-(f) médulo da
DFT da imagem restaurada pelo algoritmo POCS utilizando os conjuntos S, e S,;
(g)-(h) médulo da DFT da imagem restaurada pelo algoritmo POCS usando os
conjuntos S,, S, e Ss.
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4.5.7 Avaliagdo dos Métodos com Imagens Reais

A Figura 4-13 e a Figura 4-14 apresentam os resultados obtidos com os
algoritmos propostos para duas imagens de espécimes biolégicos reais e, por sua vez,
a Figura 4-15 apresenta os resultados das restauragdes para uma imagem de bead. As
imagens de testes utilizadas s3o as mesmas apresentadas na Se¢ao 3.4.1, pdgina 68.

Ainda, a titulo de comparac@o entre os métodos, repetimos aqui os resultados
obtidos com os filtros lineares, apresentados na Secdo 3.4.6, pagina 86, além das
imagens restauradas pelos algoritmos MLEM e RLLS.

As restauragdes obtidas com o algoritmo MLEM nas trés figuras foram
obtidas apds 1000 iteragOes. Por sua vez, apresentamos apenas os resultados que
correspondem ao algoritmo POCS2, uma vez que este foi o método que apresentou
melhor performance nos experimentos com imagens simuladas. Neste caso, para a
imagem da Figura 4-13b o algoritmo convergiu em 87 iteragdes, para a Figura 4-14b,
em 46 iteracdes e o resultado apresentado na Figura 4-15b foi obtido apés 73
iteracoes.

A partir destas imagens, observamos que os resultados visuais apresentados
pelos algoritmos POCS e MLEM sdo muito semelhantes, seja no caso de espécimes
biol6gicos assim como para a restauragdo da imagem do bead. De fato, os resultados
visuais gerados por estes dois métodos foram muito préximos em todos os casos de
imagens reais estudados. Ainda, podemos verificar a superioridade destes resultados

em relacdo aqueles produzidos pelos métodos lineares.
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3062.0 17474.54
101.0 0.0
(b)
17642.81 15047.21
0.0 0.0
(0 (d)
22114.99 15820.17
0.0 0.0

(e)

Figura 4-13: Secdes da imagem 3D do embriio Volvox adquirida com um
microscopio de fluorescéncia wide-field usando uma objetiva de 100X, 1.3 NA de
imersdo em 6leo e utilizando um filtro para A = 0.530 pum: (a) imagem observada; (b)
imagem restaurada pelo algoritmo POCS2; (c) imagem restaurada pelo algoritmo de
Goodman-Belsher; (d) imagem restaurada pelo algoritmo MAP linearizado; (e)
imagem restaurada pelo algoritmo MLEM; () imagem restaurada pelo algoritmo
RLLS.
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444.0 2754.57

31.0 0.0
2783.33 2204.27
0.0 0.0
4509.31 2827.90
0.0 0.0

(e)

Figura 4-14: Secdes da imagem 3D de reticulo endoplasmdtico adquirida com um
microscopio de fluorescéncia wide-field usando uma objetiva de 20X, 0.75 NA e um
fitro para A = 0.530 um: (a) imagem observada; (b) imagem restaurada pelo
algoritmo POCS2; (c) imagem restaurada pelo algoritmo de Goodman-Belsher; (d)
imagem restaurada pelo algoritmo MAP linearizado; (e) imagem restaurada pelo
algoritmo MLEM; (f) imagem restaurada pelo algoritmo RLLS.
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180.0 1918.80
0.0 0.0
(b)
1622.71 1374.26
0.0 0.0
(d)
1684.11 1405.70
0.0 0.0
(e) ®

Figura 4-15: Se¢des da imagem 3D do bead obtida com um microscopio de
fluorescéncia wide-field usando uma objetiva de 60X, 1.4 NA de imersio em 6leo e
um filtro para A = 0.635 um: (a) imagem observada; (b) imagem restaurada pelo
algoritmo POCS2; (c) imagem restaurada pelo algoritmo de Goodman-Belsher; (d)
imagem restaurada pelo algoritmo MAP linearizado; (e) imagem restaurada pelo
algoritmo MLEM,; (f) imagem restaurada pelo algoritmo RLLS.
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4.6 Conclusio

Neste capitulo, apresentamos e discutimos novos algoritmos iterativos e ndo
lineares baseados na teoria de Projecdes sobre Conjuntos Convexos, para a
restaurac@o de imagens tridimensionais obtidas em microscopia de deconvolugio.

Os algoritmos foram avaliados para diferentes niveis de ruido Poisson e
também para duas fun¢des de espathamento pontual com caracteristicas diferentes.

De maneira geral, nos estudos com imagens simuladas, todos os métodos
apresentaram uma boa performance em relacio a melhoria na relagdo sinal ruido,
adotada para quantificar os resultados das restauracdes.

Os resultados também demonstraram que os algoritmos propostos sio
bastante robustos na presenca de altos niveis de ruido Poisson.

Ainda, apresentaram uma boa performance visual quando analisados com
imagens reais e também quando comparados com outros métodos propostos na
literatura.

Particularmente, os algoritmos POCS apresentaram resultados superiores aos
produzidos pelos métodos lineares, especialmente quando o filtro de Goodman-
Belsher € utilizado para a construcio do protétipo.

Também observamos que, embora a abordagem para reducio do ruido
Poisson baseada na transformagio de Anscombe demonstrou superioridade em
relagdo ao critério MAP, o algoritmo POCS, com a imagem prototipo derivada a
partir da solugdio de Wiener, produziu resultados similares utilizando as duas
estimativas,

A partir da andlise do médulo da transformada de Fourier das imagens
restauradas, verificamos a capacidade dos algoritmos em recuperar parte das
freqiiéncias perdidas devido ao cone de freqiiéncias nulas gerado pela funcdo de
transferéncia do microscépio.

Apesar dos métodos propostos apresentarem uma rdpida convergéncia,
precisando na maioria dos casos estudados de menos de 100 iteragdes para convergir
(mesmo sem relaxago), observamos que a estimativa da imagem verdadeira, apos

algumas poucas iteracdes, é muito proxima a do resultado final.
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Esta observacdo sugere que podemos interromper o algoritmo POCS apos
algumas iteragdes (por exemplo, 10 ou 15), obtendo uma estimativa da imagem
verdadeira muito similar aquela que seria obtida, caso esperassemos a convergéncia
do algoritmo.

Esta conclusdo ¢ muito importante pois, como discutido no Capitulo 2, o
tempo de processamento ¢ um dos principais fatores limitantes em COSM.

Sendo assim, os algoritmos propostos podem fornecer uma solugio similar,
ou superior, aquela que seria obtida com o algoritmo MLEM, com um niimero muito
menor de iteragdes.

Contudo, devemos observar que as complexidades computacionais dos
algoritmos POCS e MLEM sio diferentes, sendo que comparagdes mais efetivas,
levando em consideragiio o tempo de processamento para cada iteragdo e a qualidade

dos resultados finais para os dois métodos, devem ser realizadas.



Capitulo 5 Esqueletizacdo Tridimensional

5.1 Introdugdo

Nos iltimos anos, tém-se constatado um crescente interesse nos estudos
relacionados a questdo da estrutura e da funcdo de espécimes fisiolégicos, sendo
que, em diversos trabalhos, é notéria a conclusio que “forma” e “fun¢do” possuem
uma estreita correlagdo, definindo os mecanismos de funcionamento de uma célula.

Particularmente, alguns autores também demonstram a importancia de
medidas morfolégicas quantitativas de estruturas vasculares [Can et al. (1999)] —
como vasos e artérias — e de estruturas neurais [Capowski e Sedivec (1981)] [Costa
(1995)] [Simic et al. (1997)] [Costa e Velte (1999)], como uma forma de estud4-Ias.

No campo especifico da neurociéncia, as células neurais sio caracterizadas
por um conjunto de prolongamentos (chamados de processos) que correspondem aos
dendritos e ao ax6nio, sendo que a funcio de cada neurdnio pode ser especificada
pela extensdo e espessura destes prolongamentos [Costa (2000)]. Dessa forma, o
conhecimento sobre a maneira como a morfologia neural se relaciona com a funcio
de determinada célula é considerado um dos principais meios para se estudar e
entender o funcionamento dos processos neurais [Costa (1995)]. Uma vez verificado
que as propriedades funcionais dos neurdnios sio associadas com o formato de suas
membranas, técnicas de reconstru¢io tridimensional de neurdnios podem ser
ferramentas valiosas para estudos neuromorfométricos.

Segundo Streekstra e Pelt (2002), algumas caracteristicas bdsicas relacionadas
a topologia do neurdnio como a linha central dos seguimentos (também conhecido
como esqueleto), a espessura do dendrito para cada ponto sobre esta linha, a posi¢do
das bifurca¢des e os pontos finais dos prolongamentos, sio suficientes para derivar
modelos elétricos e morfolégicos para os processos neurais [Stockley et al. (1993)].

Dessa forma, além da reconstrug@o tridimensional, para um entendimento
mais completo destes processos, deve-se adicionar mecanismos para extracdo de
medidas representativas e significativas, como o comprimento ¢ a espessura dos

dendritos. Neste contexto, Costa e Velte (1999) propuseram uma série de medidas
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especificas para a classificagdo de processos neurais como, por exemplo, a drea de
influéncia, além das ja citadas comprimento e espessura.

O problema da reconstrugdo de neurdnios [Toga (1990)] produzindo modelos
representativos da drvore dendritica como, por exemplo, dendrogramas [Cesar e
Costa (1997)], ou ainda, modelos de cilindros generalizados [Herzog et al. (1997)]
[Xu et al. (1998)], com o objetivo de representar a estrutura neural, é frequentemente
denominado de neuron tracing.

Uma descrigdo detalhada da histéria inerente ao problema da reconstrugdo de
neurdnios (neuron tracing) pode ser encontrada em Capowski e Sedivec (1981).

De maneira geral, os sistemas atuais sio semi-automaticos necessitando da
intervengdo humana, onde, frequentemente, é o usudrio que determina quais sdo as
estruturas de interesse que deverdo ser incorporadas no processo de reconstrugdo
[Capowski e Sedivec (1981)] [Burton ( 1999)]. Algumas tentativas para a
automatizacdo deste processo podem ser mencionas como o trabalho de Cohen et al.
(1994) para reconstru¢io 3D de neurdnios obtidos em microscopia confocal e o
trabalho de Can et al. (1999) que, embora proposto para o caso de reconstrugio
vascular através de angiogramas, pode ser estendido para a aplicacdo em neurdnios
[Al-Kofahi et al. (2002)].

Contudo, as técnicas automdticas existentes frequentemente falham em
produzir modelos aceitdveis [Sharein et al. (1994)] e procedimentos semi-
automaticos [Coleman et al. (1977)] [Cesar e Costa (1997)] sdo particularmente
trabalhosos. Ainda, podemos dizer que problemas como a velocidade de
processamento, a grande quantidade de dados necessdrios 2 reconstrugdo, a
automagao completa e a sensibilidade ao ruido ainda sio temas de estudo.

Dessa forma, pesquisas direcionadas para a geracio de procedimentos mais
efetivos vém se tornando cada vez mais numerosas com o aumento significativo de
técnicas capazes de fornecer grande quantidade de dados volumétricos, como é o
caso, por exemplo, da microscopia de fluorescéncia [Sharein et al. (1994)] [Herzog et
al. (1997)] [Xu et al. (1998)] [Al-Kofahi et al. (2002)].

Nesse sentido, a busca por algoritmos para reconstru¢do tridimensional e
extragdo de medidas capazes de descrever adequadamente um modelo para o

neurdnio sio problemas em aberto e de grande relevancia.
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Sendo assim, o principal objetivo deste capitulo é fornecer uma ferramenta
que possa ser utilizada para a extra¢do de medidas de interesse em neuromorfometria
computacional.

Para isso, propomos um algoritmo de esqueletizacdo para estruturas tubulares
— como os dendritos dos neurdnios ou estruturas vasculares como veias e artérias —
baseado em uma abordagem continua e que pode ser implementado através de
algoritmos de transformada rapida de Fourier ( Fast Fourier T, ransform — FFT).

O conceito de esqueleto é uma ferramenta poderosa para a extragio de
medidas morfométricas sendo identificado como um mecanismo adequado para
representar a estrutura de um contorno. De fato, algoritmos de esqueletizacio
fornecem ferramentas importantes em muitas aplicagdes como visdio computacional,
processamento e andlise de imagens, compactagio de dados etc. Uma razio
particular que justifica a importancia de esqueletos em processamento visual é o
papel da simetria na percep¢do visual humana [Costa e Cesar (2000)].

O algoritmo proposto possui caracteristicas desejdveis como baixo custo
computacional, pouca sensibilidade a complexidade do contorno e suavidade da
curva produzida.

Aliado as técnicas de deconvolugio para imagens obtidas em microscopia de
fluorescéncia, o método proposto pode fornecer uma ferramenta valiosa em
neuromorfometria.

De fato, virios trabalhos j4 demonstraram o uso de microscopia confocal para
aquisicdo de imagens volumétricas de neurdnios com a finalidade de extracdo de
medidas [Sharein et al. (1994)] [Belichenko e Dahlstrém (1995)] [Herzog et al.
(1997)] [Xu et al. (1998)] [Al-Kofahi et al. (2002)]. Contudo, até onde podemos
observar, ndo foram relatados trabalhos utilizando microscopia wide-field para este
propdsito. Portanto, as técnicas de restauragdo de imagens propostas nos capitulos
anteriores podem ser aliadas aos mecanismos de esqueletizacdo de forma a
incorporar o uso da microscopia de deconvolugdo em estudos neuromorfométricos.

A proxima segdo introduz o conceito de esqueleto e uma breve revisio dos
principais algoritmos existentes. Posteriormente, o método proposto para

esqueletizagdio de estruturas tubulares é apresentado.
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5.2 Esqueleto: Definicdo e Algoritmos

Existe uma grande variedade de métodos propostos na literatura para a
geragdo de esqueletos bidimensionais ou tridimensionais, sendo que a classificagdo
destes algoritmos, assim como a prépria defini¢do de esqueleto, ndo é Gnica.

A idéia por tris do procedimento de esqueletizagio € buscar uma
representagdo do objeto com a menor quantidade de informagio possivel sendo que,
informalmente, podemos dizer que um esqueleto é uma representagio que reduz um
contorno bidimensional {(ou tridimensional) a uma forma mais simples, mantendo as
propriedades topoldgicas do objeto original. Tsto significa dizer que, em tese, o
esqueleto deve ser insensivel a variagdes de tamanho, rotagio ¢ translagio [Gonzalez
e Woods (1992)].

Para os nossos propésitos, o esqueleto de uma regiio pode ser definido
através da transformada do eixo médio (Medial Axis Transform — MAT), também
conhecida como transformada do eixo de simetria (Symmetric Axis Transform —
SAT), originariamente definida por Blum (1967), Blum (1973) ¢ Blum e Nagel
(1978), motivado por critérios biologicos, como uma forma de expressar a simetria
de um contorno.

O eixo médio (Medial Axis — MA) ou eixo de simetria (Symmetric Axis — SA)
¢ 0 lugar geométrico de todos os pontos que sdo eqilidistantes de pelo menos dois
pontos pertencentes a borda do objeto, e frequentemente pode ser obtido através da
Transformada da Distancia (Distance Transform — DT) [Niblack et al. (1992)]. Em
outras palavras, o eixo médio ¢ composto pelo conjunto dos centros de todos os
circulos (para o caso bidimensional) ou esferas (para o caso tridimensional) interiores
MAXIMOS.

Conjuntamente com wuma fun¢io que especifica o raio da médxima
circunferéncia ou esfera centrada em qualquer ponto sobre cle, o eixo médio define a
representagdo MAT (ou SAT). A titulo de exemplo, a Figura 5-1 ilustra 0 MAT para
uma regido retangular bidimensional. Neste sentido, o eixo médio, ou ecixo de
simetria, confunde-se com o conceito de esqueleto.

O conceito de MAT (ou SAT) foi estendido por Gauch e Pizer (1993) para

representar esqueletos de imagens bidimensionais em tons de cinza através da
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defini¢do do Eixo de Simetria de Intensidade (Intensity Axis of Symmetry — 1AS). A
idéia bdsica € pensar na imagem em tons de cinza como uma superficie
tridimensional e definir as curvas de niveis para esta superficie. Isso pode ser obtido
simplesmente considerando a superficie como “gréfico de funcdo”. O IAS € entdo

construido a partir do MAT para cada curva de nivel da imagem.

Figura 5-1: Representagdo do eixo médio para uma regido retangular ilustrando trés
circunferéncias de raios maximos centradas em pontos distintos sobre o eixo médio.

Além de caracteristicas como invaridncia 2 escala, rotagao e translagdo, em
tese, o esqueleto ideal deve possuir a0 menos trés caracteristicas principais: a
preservagio da conectividade'® entre os pontos do esqueleto, centralizagio e possuir
apenas um pixel (ou voxel) de espessura. Podemos citar ainda como caracteristicas
desejdveis um baixo custo de processamento computacional, baixa sensibilidade a
complexidade do contorno do objeto e que a curva gerada seja suave.

Evidentemente, ndo existe um algoritmo que satisfaca a maioria destas
propriedades. De maneira geral, uma das alternativas € assumir que a conectividade
deve ser preservada ao passo que outras condi¢des possam ser relaxadas [Niblack et
al. (1992)].

Os principais algoritmos de esqueletizagio podem ser divididos em duas
classes genéricas: algoritmos de thinning (também conhecidos como algoritmos de
erosao) [Lam et al. (1992)] e algoritmos baseados na DT [Niblack et al. (1992)].
Evidentemente, esta classificacdo é genérica e ndo € dnica, sendo que nem todos os
algoritmos existentes podem ser facilmente classificados em uma destas duas
categorias. A titulo de exemplo, vale mencionar outra classificagdo proposta por

Wright (1995), que divide os algoritmos em funcio da abordagem utilizada para se

'® Conectividade significa que o esqueleto deve ter o mesmo nimero de componentes que o objeto.
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obter o resultado almejado. Wright separa os métodos existentes em quatro grandes
categorias que sdo os algoritmos de thinning, algoritmos de propagacio de ondas,
algoritmos baseados na transformada da distincia e, por (ltimo, algoritmos baseados
em técnicas analiticas.

Os métodos que pertencem a primeira classe, os algoritmos de erosdo,
procuram eliminar iterativamente, camada por camada, os pontos que pertencem 2
borda do objeto através da identificagio daqueles pontos que podem ser removidos
sem afetar a topologia do objeto [Zhou e Toga (1999)]. Verifica-se que, de maneira
geral, este procedimento possui um custo muito alto do ponto de vista
computacional, uma vez que cada ponto do objeto deve ser testado para determinar
se pode ou ndo ser eliminado. Ainda, uma atengdo especial é necessdria para
preservar a conectividade dos pontos que pertencem ao esqueleto, o que ndo é uma
tarefa trivial.

Freqiientemente, para o caso tridimensional, é dificil demonstrar que
algoritmos de esqueletizagdo baseados nesta abordagem preservam a conectividade
entre 0s voxels [Zhou e Toga (1999)].

Embora existam diversos algoritmos de thinning 2D propostos, a extensio do
problema para o caso 3D ¢ muito mais dificil. De fato, o problema de esqueletizacio
3D frequentemente € mais complicado do que o caso 2D, em funcio do grau de
liberdade extra na localizagdo do ponto. Um algoritmo desta classe proposto para o
caso 3D ¢ o método de Tsao e Fu (1981), sendo que, também podemos citar os
trabalhos de Ma (1995) e Ma e Sonaka (1996).

Diferentemente dos algoritmos de erosio, os métodos baseados na
transformada da distancia procuram os esqueletos baseados em uma métrica. A DT
produz a menor distancia entre cada ponto interior do objeto até a sua borda, sendo
que, posteriormente, o esqueleto ¢é identificado através dos mdximos locais [Niblack
et al. (1992)].

Particularmente, diferentes métricas podem ser usadas como a chessboard
[Arcelli e di Baja (1985)], a cityblock [Arcelli e di Baja (1989)], a hexagonal [Meyer
(1988)], a quase-cuclideana [Montanari (1968)] e a métrica euclideana [Ho e Dyer
(1986)]. Esta ultima é a escolha mais natural em fungdo da sua isotropia, contudo nio

¢ amais adequada devido a natureza discreta das imagens digitalizadas.
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A qualidade dos resultados, assim como o custo computacional dos
algoritmos, varia consideravelmente em fungio da escolha da métrica. Por exemplo,
a DT usando a métrica citryblock ou a chessboard promovem resultados mais ripidos
quando comparadas a DT usando a métrica euclideana, contudo os resultados
frequentemente sdo inferiores.

Todavia, algoritmos baseados na DT ndo sido eficientes. Embora este
procedimento seja direto, € relativamente caro do ponto de vista computacional, uma
vez que a distdncia deve ser avaliada para todos os pontos da regido interior do
objeto. Observamos que, evidentemente, este problema ¢é agravado para grandes
quantidades de dados como € o caso de estruturas tridimensionais [Pudney (1996)].

Assim como nos algoritmos de erosdo, uma das maiores dificuldades nos
algoritmos baseados na DT ¢ a preservagio da conectividade entre os pontos que
pertencem ao esqueleto. De maneira geral, podemos dizer que ambas as abordagens,
embora definidas sob critérios diferentes, possuem problemas semelhantes, seja para
0 caso bidimensional como para o tridimensional.

Outras abordagens podem ser mencionadas como por exemplo o algoritmo de
“extingdo e propagagdo de fogo” baseado em um modelo de “grass fire” [Montanari
(1969)} [Xia (1989)] e algoritmos baseados no diagrama de Voronoi [Kirkpatrick
(1979)] [Ogniewicz e Ilg (1992)]. Particularmente, métodos basecados no diagrama de
Voronoi sfio mais adequados para objetos poligonais, garantindo teoricamente
esqueletos conectados. Contudo, objetos com contorno muito irregular tornam o
diagrama muito denso [Zhou e Toga (1999)}.

Ainda, podemos dizer que a maioria das abordagens propostas para o caso 3D
sdo baseadas em procedimentos discretos e/ou aproximados para determinar o MA.
Podemos citar algumas poucas abordagens continuas, como o trabalho de Dutta e
Hoffmann (1993), os algoritmos de Brandt e Algazi (1992) e Levender et al. (1992),
baseados no diagrama de Voronoi, os algoritmos de Reddy e Turkiyyah (1995) e
Sheehy et al. (1996), baseados na triangulacdo de Delaunay e, finalmente, o
algoritmo proposto por Ahuja e Chuang (1997) e Chuang et al. (2000), baseado na
teoria de campos potenciais. Este dltimo € a base ¢ motivagdo para o método de

esqueletizacdo proposto no presente texto.
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5.3 Esqueletizacdo e Campos Potenciais

Ahuja e Chuang (1997) e Chuang et al. (2000) propuseram uma abordagem
continua de esqueletizagdo bidimensional e tridimensional baseada na teoria de
campos potenciais. Neste caso, ao invés de uma métrica, usa-se uma funciio escalar
definida como o campo potencial gerado por uma distribuicio uniforme de cargas
elétricas sobre a borda do objeto. Observa-se que a funcio potencial e a fungao
distancia (métrica) produzem estruturas espaciais similares como picos, vales e
pontes.

Esta metodologia € capaz de aumentar significativamente a performance
computacional. De fato, o uso de campos potenciais ajuda a evitar a tarefa cara de
calcular a transformada da distincia em cada pixel/voxel.

De acordo com um modelo tedrico, a magnitude do campo potencial é infinita
para os pontos na regido da borda e decai rapidamente em funcio da distancia.
Assume-se que a borda do objeto possui uma distribuicio uniforme de cargas
elétricas e os vales produzidos pelo campo potencial resultante sio usados para
estimar 0 MA. De fato, os pontos ao longo do “vale de potencial” gerado no interior
do objeto sdo intimamente relacionados com os ramos do MA.

A titulo de ilustragdo, a Figura 5-2a mostra o campo de vetores associado
com o esqueleto da regido retangular apresentada na Figura 5-1. A Figura 5-2b
ilustra 0 campo de vetores associado a uma regiio em forma de “L” e a Figura 5-2¢
mostra o respectivo esqueleto.

A partir destas imagens fica evidente a estreita relagio entre o campo de
vetores associado a um campo potencial, gerado por uma distribuicio uniforme de
cargas sobre a borda do objeto, ¢ 0 MA. Observamos que os vales de potencial
correspondem aos pontos de minima magnitude da forca resultante, gerada pelo
campo de vetores.

Uma vez que a diregio da for¢a depende de todos os pontos da borda ¢ nio
apenas dos pontos vizinhos, o vale de potencial é continuo e sua localizagdo ¢é
espacialmente suave e insensivel as perturbagdes sobre a regiio da borda [Chuang et

al. (2000)].

TTT TTee e vassses M WAV Y WLULIAL.
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O algoritmo considerado em Chuang et al. (2000) para o caso tridimensional
foi proposto para estruturas poliedrais onde se conhece uma expressio analitica para
0 campo potencial. A partir deste campo, dado um conjunto de pontos Iniciais, o
algoritmo segue as linhas de for¢a associadas ao campo de vetores até alcangar uma
configuragdo de equilibrio, gerando o esqueleto desejado. O algoritmo pode ser

descrito como segue.

Dado um conjunto de pontos iniciais:

1. Segue-se a dire¢io contrdria da forca até que um ponto de for¢a nula seja
obtido, isto ¢, um potencial minimo seja alcancado;

2. Repita o passo 1 para todos os pontos iniciais;
Termine a busca se existe apenas um ponto de minimo potencial;

4. Derive ramos adicionais identificando vales de potenciais através da conexio

de vizinhos de minimos potenciais.
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Figura 5-2: (a) campo vetorial associado a uma estrutura retangular bidimensional;
(b) campo vetorial associado a uma estrutura bidimensional em forma de L; (c)
esqueleto associado ao campo vetorial.
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Podemos identificar alguns pontos negativos nesta abordagem. Primeiro, o
algoritmo apenas € vantajoso quando se dispde de um meio efetivo para o célculo do
campo potencial.

Chuang et al. (2000) aplicaram o método para objetos poliedrais
bidimensionais e tridimensionais que possufam expressdes fechadas, o que torna o
calculo do campo potencial vantajoso. Desta forma, este algoritmo fica restrito ao
caso em que podemos construir analiticamente o campo potencial (e o
correspondente campo de vetores).

O segundo ponto ¢ a necessidade de fixar pontos iniciais para o algoritmo.

Dada uma imagem bindria, a qual para nossos propositos corresponde a uma
regido com uma distribui¢io uniforme de cargas elétricas'’, propomos um algoritmo
que supera o algoritmo proposto por Chuang nestes dois aspectos: primeiro, uma
forma eficiente para calcular o campo vetorial em qualquer imagem e ndo apenas
para objetos poliedrais e, segundo, a extracio direta do MA sem a necessidade de
pontos iniciais.

A primeira parte é baseada no trabalho de Costa (1999) que mostra como usar
a FFT para o célculo de campos vetoriais. A segunda, € baseada nos trabalhos de
Gauch (1992) e Gauch e Pizer (1993), que demonstram a rela¢do entre “vales” em
uma imagem de tons de cinza e extremos de curvatura das curvas de niveis desta
imagem, onde os “vales” sdo relacionados com os eixos de simetria de intensidade.
Dessa forma, usando a teoria de geometria diferencial, & possivel determinar os
pontos que pertencem ao eixo médio do objeto.

Em resumo, dada uma imagem bindria, construimos um campo de vetores
através da FFT. Posteriormente, dada a imagem formada pela magnitude da forca
associada ao campo vetorial (imagem em tons de ¢inza), procuramos por pontos que
pertencem aos vales de potenciais através da identificacio de extremos de curvaturas
das curvas de niveis definidas em termos do IAS.

A titulo de ilustragdo, a Figura 5-3 mostra uma imagem bindria de uma
estrutura em forma de “T” e a imagem negativa da magnitude da forga (expressa

como grafico de fungio) associada ao campo potencial gerado.

" Cada pixellvoxel corresponde a uma carga elétrica puntiforme. Esta nomenclatura provém da teoria
eletromagnética.
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Dessa forma, propomos um algoritmo de esqueletizagio 3D através do
célculo numérico do campo vetorial usando a FFT seguido por um esquema de
extragdo de curvaturas. A principal originalidade do método esta no uso de
algoritmos de FFT para o cdlculo eficiente do campo vetorial. Até onde podemos
verificar, esta abordagem ainda ndo foi relacionada com algoritmos de

esqueletizagao.

(a)

(b

Figura 5-3: (a) imagem bindria de uma estrutura em forma de “T”; (b) superficie
gerada pela magnitude da forga resultante.
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5.4 Campos Vetoriais via Transformada Réapida de Fourier

Costa (1999) prop6s uma maneira efetiva para o cdlculo de campos vetoriais

baseado na transformada de Fourier. Dada, por exemplo, uma carga puntiforme Q,

no centro de um sistema de coordenada retangular tridimensional, o campo vetorial

em um ponto p = (x,y,z) ¢ dado por

S _ B (5-1)

F(p)=
2| [Pl

onde o é uma constante positiva e || é a norma definida sobre o R’. Se um campo

vetorial F(x,y,z) € o gradiente de um campo escalar @(x,y,z), entdo @(x,y,z)
define uma funcdo potencial para F(x,y,z). Neste sentido, a Eq. (5-1) pode ser
escrita como
F(x,y,2)=V-0(x,y,2) =(F . (x,y,2), F, (x,y,2), F (x,y,2)) (5-2)
onde V € o operador gradiente e F(x,y,z) € um vetor com trés componentes.
Agora, considere o espaco discreto tridimensional e c[i, j,k], i, j, k € Z, uma

funcdo que representa uma distribuicdo de cargas elétricas puntiformes. As versdes

discretas para os componentes do vetor da Eq. (5-2) podem ser escritas como

. _ax
Fli.j k1= Zc[i+r,j+s,k+t]-r-(r2+s2+t2) 2 (5-3)
n (r,s,1)efd
| _an
Fyli.j.k=5— Y ditr s kenls (7 45t 40 (5-4)
n (r,s,1)eQ
. _an
Fli.j k1= Zc[i+r,j+s,k+t]-t-(r2+s2+t2) 2 (5.5)
(r,s,)eQd

onde Q é o conjunto dos voxels que recaem dentro de uma esfera de raio R centrada
em (i,j,k).
Das Egs. (5-3), (5-4) e (5-5) podemos escrever os componentes do vetor

Fl[i, j,k] em termos de correlacdes como
F i, j,k]=cli, j,k1®h,li, j, k] (5-6)

Fili, j.k1=cli, j,k1®h,[i, j, k] (5-7)
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F li, j,k]=cli, j,k1®h_[i, j, k] (5-8)

onde ® denota a operagido de correlagdo discreta e

a+l

h.[i, j,k]:zi-zr(ﬂ + 24k 2 (5-9)
T
1 _atl
Wl j k== -+ k%) 2 (5-10)
T
1 _axl
hz[i,j,k]=2~'k-(i2+j2+k2) 2 (5-11)
T

A Figura 5-4 ilustra o comportamento de ,[i, j, k] para trés valores de o . O
comportamento das Eqs. (5-10) e (5-11) € similar. Observamos que estas funcdes
tendem assintoticamente a zero em todas as diregdes.

Devido as propriedades de simetria das Eqs. (5-9), (5-10) e (5-11), uma vez

que

hl~i=j—k]=—hli, j. k] (5-12)

hyl—i—j,—kl1=—hyi, j, k] (5-13)

hl~i—j—kl=—-h_[i, j,k] (5-14)

podemos escrever as Egs. (5-6), (5-7) e (5-8) em termos de convolugdes discretas
como

F.li, j,kl=cli, j,k]*h[i, j, k] (5-15)

F,li, j.k1=cli, j,k1# A i, j,k] (5-16)

E i, j.k1=cli, j,k1*h_li, j.k] (5-17)

Dessa forma, as Eqgs. (5-15), (5-16) e (5-17) podem ser facilmente avaliadas
no dominio de Fourier através de algoritmos de FFT.

Uma vez determinado o campo vetorial, construimos uma imagem formada
pela magnitude da forca. A idéia € buscar vales de potenciais em uma imagem de
tons de cinza formada pela magnitude do campo vetorial F(x,y,z). Para isso, a
partir desta imagem, procuramos por extremos de curvatura das curvas de niveis.

Este € o tema da préxima segio.

re SERVIGO DE BIBLIOTECA
Wm3C-U3P IHFORMACAO
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Figura 5-4: Comportamento da funcdo A, [i, j, k] para trés valores de «: (a) o =1;
by a=2;(c)a=3.
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5.5 Estimagdo de Curvaturas

Nesta secdo, descrevemos o procedimento para a deteccdo dos vales de
potenciais em uma imagem formada pela magnitude do campo de vetores F(x,y, 7).

Como mencionado anteriormente, o eixo médio (esqueleto) possui uma
estreita relagdo com vales de potenciais (regides com minima magnitude).

Por outro lado, Leyton (1987) e Gauch e Pizer (1993) demonstram a conexio
entre vales de potenciais em uma imagem de tons de cinza e extremos de curvaturas
das curvas de niveis desta imagem.

Seguindo Gauch e Pizer, extremos de curvatura das curvas de niveis formam
curvas conectadas chamadas curvas de vértices, as quais marcam os vales dentro da
imagem.

Devido a relacdo entre simetria e curvatura [Leyton (1987)], curvas de
vértices possuem uma relagio “um para um” com superficies IAS [Gauch (1992)].

Considere [(x, y,Z)=”F (x, y,Z)”. Dessa forma, construimos uma hiper-

superficie ¥ < R* como?
Y(xy,2)=(xy,2,1(x,y,2)). (5-18)
A curvatura das curvas de niveis da Eq. (5-18) pode ser calculada com o uso
do endomorfismo de Weingarten [Kreyszig (1968)].
Sendo assim, dada W(x,y,z), escrevemos as equagles de Gauss [Spivak

(1979)] como

Y, (x,y,2)=(1,0,0,1,(x,y,2)) (5-19)
¥, (x,y,2)=(0,1,0,1,(x,y,z)) (5-20)
¥ (x,y,2)=(0,0,1,1_(x,y,2)) (5-21)

onde /,(x,y,2), 1,(x,y,2) e I.(x,y,2) sfio as derivadas parciais de primeira ordem
de I(x,y,z), comrespeito ax, ye z.
O vetor normal N(x,y,z) a curva de nivel no ponto p =(x,y,z) pode ser
construido a partir das Eqgs. (5-19), (5-20) e (5-21) como
NG, y.2) = (=1,(x, 9, 2),~1,(x, y,2),~1 (x, y,2)). (5-22)

% Lembramos que estamos seguindo uma abordagem continua.
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Entdo, dado N(x,y,z), o mapa de Weingarten no ponto p=(x,y,z) €
definido como

1

Xx Xy Xz
—D,(N) = Iy 1, I, (5-23)
L, I, I,

Devido a forma como construimos o vetor normal N (x,y,2),aEq. (5-23)é a
matriz Jacobiana de I(x,y,z) no ponto p = (x,y,z).
Do teorema de Rodrigues [Kreyszig (1968)], - D,(N) pode ser

diagonalizada e os elementos da diagonal principal sdo chamados de curvaturas
principais®' no ponto p =(x,y,z). Assim,

XX Xy Ixz 21 0 0
Iy, 1, I, |~]0 4 O

I, I, I

(5-24)
y Z 0 0 )’3

onde ~ representa a operagio de diagonalizagdo e 4,, A, e Ay, sd0 as curvaturas
principais.

A curvatura de Gauss-Kronecker em um dado p é definida como
K=X-24 A (5-25)
e a curvatura média como
+A, +
0= M% (5-26)

A imagem formada pela curvatura média em cada ponto define o que
chamamos de mapa de curvaturas.

A extragdo do esqueleto a partir do mapa de curvaturas serda discutida
separadamente para o caso bidimensional e tridimensional na préxima segao.
Observamos que o procedimento acima foi derivado para o caso continuo.

Para implementagdo, devemos considerar a versio discreta da imagem formada pela
magnitude do campo vetorial.

2! As curvaturas correspondem aos autovalores da matriz Jacobiana.
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5.6 Resultados e Discussoes

Apresentamos nesta se¢do os resultados que descrevem o comportamento da
metodologia proposta para a geragdo de esqueletos.

Embora o objetivo principal seja a extracio de esqueletos de estruturas
tubulares no caso tridimensional, apresentamos primeiro alguns exemplos para o
caso bidimensional. Isso ¢ feito por vérias razdes. Primeiro, a extra¢do do esqueleto
bidimensional € um caso particular do caso 3D. Segundo, o entendimento do
algoritmo € mais claro estudando o caso 2D. Ainda, para este caso, temos uma
formulag@o analitica para a extragdo do eixo médio a partir do mapa de curvaturas, o

que nao foi possivel derivar ainda para o caso 3D.

5.6.1 O Caso Bidimensional

Embora o algoritmo de esqueletizagio proposto tenha sido derivado no caso
3D, a aplicagiio em imagens 2D ¢é imediata, bastando simplesmente desconsiderar o
terceiro componente do vetor da Eq.(5-2), pagina 141.
Considere novamente a versio continua do problema. Apés a geragdo do
mapa de curvaturas, construimos o vetor normal a superficie (definida como o
“gréfico de fungdo” da imagem formada pela magnitude do campo de vetores) no
ponto p =(x,y) como
NCx, y)=(-1,(x, y),~1 (x, y)). (5-27)
Agora, por construgdo, a partir da Eq. (5-27), obtemos um vetor tangente a
superficie no ponto p expresso por
TCx, y)=(=1,(x, y),1,(x,y)). (5-28)
Ainda, seja a curvatura média no ponto p=(x,y) dada por O(x,y). Assim,

dado o mapa de curvaturas médias, construimos uma nova imagem onde cada ponto
€ obtido por
<V-0(x,9),T(x,y)>, (5-29)

sendo que <> denota o produto interno no IR>e V o operador gradiente.
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Verifica-se que os pontos que pertencem ao esqueleto sdo os valores de
transicdo entre regides com sinais contrdrios na imagem gerada pela Eq. (5-29).
Assim, para determinar o esqueleto, consideramos a versdo discreta da imagem
gerada pela Eq. (5-29) e varremos esta imagem da esquerda para a direita € de cima
para baixo buscando os pontos de transi¢do.

Em todos os casos estudados, utilizamos valores para ¢ entre 1 ¢ 6. Valores
acima de 7 ja ndo foram capazes de gerar um mapa de curvaturas do qual o esqueleto
pudesse ser extraido. Verificamos também a possibilidade de usar valores
fracionarios, como, por exemplo, & =3,5.

A titulo de ilustragio, a Figura 5-5 mostra o resultado da aplicacdo deste
procedimento para uma regido retangular bindria de 256 x 64 pixels considerando
a=4¢ R=70 pixels22. Esta metodologia apresenta uma boa performance gerando
esqueletos com um pixel de espessura. Contudo, algumas consideragdes sao
necessarias.

Em primeiro lugar, como a operagdo de convolu¢do borra toda a imagem e
ndo apenas o objeto de interesse, usamos a imagem original como uma mascara.
Assim, ap6s gerarmos a imagem correspondente a magnitude do campo de vetores,
todos os pontos que correspondem a zero na imagem original sdo colocados também
em zero. SO entdo, as curvaturas médias sdo calculadas e armazenadas no mapa de

curvaturas.

Figura 5-5: (a) Regido bidimensional retangular; (b) mapa de curvaturas gerado para
o =4; (c) esqueleto extraido seguindo o procedimento da Eq. (5-29).

Uma etapa intermedidria é necessdria antes da aplicacdo da Eq. (5-29). O
mapa de curvaturas descreve o comportamento local da imagem gerada pela

magnitude do campo de vetores. Devido as imprecisdes numéricas nos calculos das

22 Lembramos que R é o raio do suporte circular das mascaras de convolugdo h.[i, j,k], hli, j,k] e
h,li, j.k].



148

primeiras e das segundas derivadas, necessdrias para a constru¢do da matriz
Jacobiana na Eq. (5-23), um limiar de rejeicdo deve ser definido para que estas
imperfeicdes ndo sejam incorporadas na imagem do esqueleto. Esta operagdo € feita
analisando o mapa de curvaturas para cada valor de « escolhido.

Verificamos que todos os pontos pertencentes a borda do objeto assumem
valores de curvatura média negativos e, dessa forma, sdo desconsiderados com a
escolha adequada do limiar.

Observamos que esta operagdo de limiarizagdo necessita da intervengdo do
usudrio o que ndo é uma caracteristica desejiavel. Um dos trabalhos futuros consiste
justamente em automatizar a escolha deste limiar.

Outras questdes importantes sdo a escolha do raio R do suporte das mascaras
de convolucdo definidas nas Egs. (5-9), (5-10) e (5-11), pédgina 142, e da constante
o . Até o momento, ndo foi possivel determinar com precisdo a relagdo entre o e R.
Contudo, verifica-se que sdo fortemente correlacionados sendo que também
dependem do contorno do objeto.

Por exemplo, considere novamente a regido retangular da Figura 5-5a. O
mapa de curvaturas da Figura 5-5b foi obtido para um raio de 70 pixels. Nas mesmas
condi¢des, ou seja, para o valor de =4, se utilizarmos R = 60, obtemos o mapa de
curvaturas da Figura 5-6a. Embora este valor, a principio, seja suficiente para que os
pontos que estdo na regido do esqueleto sofram a influéncia da borda (o retangulo
tem 64 pixels de altura), ele ndo € suficiente para construir um mapa de curvaturas

adequado.

(b) (c)

Figura 5-6: (a) mapa de curvaturas gerado para R = 60 ¢ o = 4; (b) mapa de
curvaturas gerado para R = 80 e a =4; (c) esqueleto extraido a partir do mapa de
curvaturas apresentado em (b).

Por outro lado, considerando um raio de 80 pixels, ou seja, maior do que o

necessario para produzir o esqueleto apresentado na Figura 5-5c¢, produzimos o mapa
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de curvaturas da Figura 5-6b. O esqueleto extraido a partir deste mapa é apresentado
na Figura 5-6¢, sendo que podemos perceber dois pequenos prolongamentos que nio
existem no esqueleto da Figura 5-5c.

Observamos que em diversos casos estudados, a utiliza¢do de um raio maior
do que o necessdrio pode levar a introdugio de artefatos nos esqueletos produzidos.

Como outro exemplo, considere a estrutura em forma de “U” ilustrada na
Figura 5-7a. Para um valor de R fixo, pequenos valores de « podem fazer com que
os “bragos” da estrutura influenciem fortemente um no outro (Figura 5-7b), o que
ndo € um efeito desejivel. Por exemplo, no caso tridimensional, esta situacdo pode
ocorrer com os dendritos de um neurdnio. Este efeito pode ser minimizado com

valores de a “grandes”, como 4 ou 5, por exemplo (Figura 5-7¢).

(a) (b)

(o)

Figura 5-7: (a) contorno em forma de “U”; (b) mapa de curvaturas gerado para
& =2; (c) mapa de curvaturas gerado para ¢ =5.

De maneira geral, observamos que esta metodologia resulta em uma
ferramenta poderosa para a extracio de esqueletos. Contudo, maiores estudos
deverdo ser conduzidos no sentido de determinar com maior precisdo a relagdo entre
o ¢ o raio R do suporte das mascaras de convolucdo.

A Figura 5-8 ilustra outros exemplos de esqueletos para estruturas
bidimensionais extraidos pelo método proposto.

Uma outra questdo importante é a estabilidade do algoritmo em relagio a
perturbagdes na borda do objeto. A Figura 5-9a ilustra uma regido retangular de 256
por 64 pixels contendo uma “falha” em um dos lados. A Figura 5-9b ilustra o mapa
de curvaturas obtido utilizando oc=4 e um raio de 70 pixels. O esqueleto &
apresentado na Figura 5-9c. O algoritmo demonstrou bastante estabilidade na

presenca da falha.
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(a) (b) (c)

(d) (e) ()

(® (h) (i)

Figura 5-8: Exemplos de esqueletos obtidos pelo método proposto.

(@ (b) (c)

Figura 5-9: (a) estrutura retangular apresentando uma falha: (b) mapa de curvaturas;
(c) esqueleto.
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Como outro exemplo, considere a estrutura “retangular” da Figura 5-10a
apresentando grande irregularidade no contorno. A Figura 5-10b e a Figura 5-10c
mostram o mapa de curvaturas e o respectivo esqueleto, obtidos para esta estrutura.
O esqueleto neste caso apresenta uma série de irregularidades na regido préxima a
borda do objeto, mas a regido central apresenta grande estabilidade. Observamos que
se desconsiderarmos a regido préxima a borda, obtemos o esqueleto apresentado na

Figura 5-11 que € similar a um dos resultados apresentado por Chuang et al. (2000).

(a) (b) (©

Figura 5-10: (a) estrutura retangular com borda irregular; (b) mapa de curvaturas
obtido para @ =4 e R = 70; (¢) esqueleto.

Figura 5-11: Esqueleto da Figura 5-10c
desconsiderando a regido da borda que apresenta
artefatos.

5.6.2 O Caso Tridimensional

Passamos a apresentar os resultados para o caso tridimensional.
Primeiramente, apresentamos uma andlise da esqueletizacdo de uma estrutura
cilindrica simulada. Posteriormente, apresentamos os resultados para imagens 3D
reais de artérias e neurdnios. Lembramos que todas as observagdes feitas para o caso

bidimensional permanecem vélidas para o caso tridimensional.,

5.6.2.1 Esqueletizacdo de Estruturas Simuladas

Para avaliar o comportamento do algoritmo em imagens tridimensionais de
estruturas tubulares, testamos o método em uma imagem bindria de um cilindro,
ilustrado na Figura 5-12. A imagem foi gerada utilizando o pacote Visualization

ToolKit (VTK) [Schroeder et al. (1998)].
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Figura 5-12: Imagem 3D da estrutura
utilizada para testar o algoritmo de
esqueletizac@o. O cilindro possui um
diametro de 107 voxels.

Para a geracio do mapa de curvaturas, estendemos (dobramos o
comprimento) o cilindro na dire¢do axial (ao longo do eixo z) de forma a evitar que a
base circular dos dois lados gere interferéncia durante a fase de convolugao.

Como no caso 2D, para um « fixo, a escolha de um R pequeno pode ndo ser
suficiente para produzir um mapa de curvaturas adequado.

Por exemplo, a Figura 5-13 ilustra os mapas de curvaturas obtidos para trés
valores diferentes de R, considerando « = 3. Como podemos verificar, os dois
primeiros valores de R ndo foram suficientes para produzir um mapa de curvaturas
adequado para a extragido do esqueleto. Observamos que para qualquer valor de o

escolhido, sempre haverd um raio minimo para a geragdo do mapa de curvaturas.

(a) (b) (0

Figura 5-13: Sec¢des bidimensionais dos mapas de curvaturas para &= 3: (a) R =20
voxels; (b) R =45 voxels; (c) R = 55 voxels.

Diferentemente do caso 2D, ndo derivamos ainda um mecanismo geral para a
extracdo do esqueleto, com um voxel de espessura, a partir do mapa de curvaturas
para este caso.

Contudo, para o caso particular do cilindro e das artérias, devido a disposi¢do
das se¢Oes bidimensionais, o procedimento adotado foi capaz de produzir o

esqueleto.
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O cilindro se estende ao longo do eixo z (eixo axial) sendo que as se¢des
bidimensionais sdo discos (circunferéncias) com um didmetro de 107 pixels. Dessa
forma, obtemos o gradiente bidimensional em cada secdo do mapa de curvaturas e
verifica-se que o esqueleto corresponde aos pontos de transi¢do entre as regides com
sinais contrarios. Assim, como no caso 2D, varremos cada se¢do de cima para baixo
e da esquerda para a direita determinando estes pontos de transigao.

A Figura 5-14 ilustra dois angulos de visdo diferentes para o cilindro e o

esqueleto obtido.

(@) (b)

Figura 5-14: Dois angulos de visdo diferentes para o cilindro e o esqueleto.

Para o caso desta estrutura, fica fdcil avaliar a capacidade do método em
produzir esqueletos centralizados. Verificamos, neste € em outras estruturas

estudadas, que o esqueleto passa pelo ponto central de cada se¢do 2D.

5.6.2.2 Esqueletizacdo de Artérias

O método na sec¢do anterior foi aplicado com sucesso em imagens reais de
artérias. O conjunto de imagens (ji segmentadas) que estudamos foram cedidas pelo
Prof. Stefan Meng do Departamento de Anatomia da Universidade de Viena, Austria
e foram obtidas por tomografia computadorizada. A Figura 5-15 mostra as imagens
3D para duas artérias. Estas imagens foram geradas através do VTK.

O tamanho do pixel em cada se¢do das imagens corresponde a 0,3 x 0,3 mm e
0 espacamento entre as se¢des de 0,3 mm. Contudo, para facilitar o processamento
destas imagens, cada se¢do 2D foi decimada por um fator quatro.

Uma vez que as artérias se estendem na direcdo do eixo z, podemos obter

esqueletos com um voxel de espessura pelo procedimento da se¢do anterior.
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(a) (b)

Figura 5-15: Imagens 3D de duas artérias reais: (a) artéria 1; (b) artéria 2.

A Figura 5-16 ilustra duas se¢Ses dos mapas de curvaturas para as duas
artérias, considerando o mesmo valor de & e R. Podemos verificar que a regido de
maior intensidade nos mapas corresponde a regido do esqueleto. Ainda, devemos
lembrar que, assim como no caso do cilindro, as imagens foram estendidas
(dobradas) na direcdo do eixo z de forma a evitar problemas causados pelas regides

laterais da imagem.

(a) (b)

Figura 5-16: Secdes dos mapas de curvaturas para as duas artérias estudadas,
considerando R =40 e o= 3: (a) artéria 1; (b) artéria 2.

A Figura 5-17 ilustra os esqueletos obtidos para as duas artérias. Podemos
observar pela Figura 5-17¢, por exemplo, que existe um “achatamento” da artéria 2
em um dos lados. Contudo, o algoritmo ainda foi capaz de extrair o esqueleto
desejado.

Outra observacio importante é a capacidade do algoritmo em produzir uma
curva suave, sendo insensivel as perturbacdes da borda. De fato, analisando plano a

plano as imagens das artérias, observamos uma grande irregularidade no contorno, o
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que ndo € refletida no esqueleto obtido. Dessa forma, para o caso particular das
artérias, o algoritmo foi capaz de extrair esqueletos “suaves” de um voxel de

espessura.

) (d

Figura 5-17: (a)-(b) dois angulos de visio para a artéria 1 e o respectivo esqueleto;
(¢)-(d) dois dngulos de visdo para a artéria 2 e o respectivo esqueleto.

Embora o objetivo deste trabalho nio seja a extragdo de medidas, e sim o
estudo de uma ferramenta para a extracdo, ilustramos duas medidas que podem ser
obtidas através dos esqueletos gerados.

Supondo que o esqueleto obtido possa ser representado por uma curva
parametrizada o(f) = (x(t), y(t), z(t)) [Tenenblat (1998)], onde ¢ é o parimetro e
(x(2), y(t),z(t)) sdo as coordenadas da curva em funcdo de ¢, a curvatura e a tor¢ao
podem ser obtidas por

ey x " (1)

Curv(s(t)) —W (5-30)

{o'(t) x o' (1) ,a' (1))

Tor(s(t)) = 5
lov' (1) x 0" (2)|

(5-31)
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onde a'(r) , &' () e «o''(t) sdo as primeiras, segundas e terceiras derivadas de
a(t), que sdo obtidas através das derivadas das coordenadas. Estas expressoes sdao
definidas para uma reparametrizacdo de «a(t) por comprimento de arco, sendo o
novo pardmetro expresso por s(t) [Tenenblat (1998)].

A Figura 5-18 e a Figura 5-19 mostram os graficos da curvatura e da tor¢do,

em funcdo de s, para o esqueleto da arténa 1.
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Figura 5-18: Curvatura do esqueleto da artéria 1 em funcio de s.
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Figura 5-19: Tor¢ado do esqueleto da artéria 1 em fungao de s.
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5.6.2.3 Esqueletizacdo de Neurdnios

Apresentamos nesta secdo os resultados parciais que foram obtidos pela
aplicagdo do algoritmo de esqueletizagdo proposto em imagens tridimensionais de
neuronios.

De maneira geral, podemos dizer que os estudos para o caso de imagens de
neurdnios ainda estdo incompletos, sendo que devemos procurar por mecanismos
mais efetivos para a determina¢do do esqueleto.

De fato, o procedimento adotado nos tépicos anteriores para a extragdo do
esqueleto a partir do mapa de curvaturas ndo foi adequado para estas imagens, nao
sendo capaz de produzir esqueletos com um voxel de espessura.

Contudo, obtivemos resultados preliminares, gerando resultados muito
préximos dos esqueletos desejados, através de operacdes de limiarizacdo sobre o
mapa de curvaturas.

As duas imagens de neurdnios (células ganglionares) que estudamos foram
obtidas com um microscépio confocal (2-fétons) utilizando técnicas de fluorescéncia
e foram cedidas pela Prof. Rachel Yong do Departamento de Anatomia e
Neurobiologia da Universidade de Washington em St. Louis, USA.

A Figura 5-20 ilustra duas segOes para estas duas imagens tridimensionais
capturadas na emissdo de 530 nm e 630 nm, respectivamente.

Algumas consideragdes neste ponto sdo necessdrias. Uma das idéias deste
trabalho ¢ justamente a geragcdo de esqueletos de imagens de neurdnios obtidas em
microscopia de fluorescéncia. Dessa forma, para imagens adquiridas com um
microscopio wide-field, sugerimos a aplicagdo dos algoritmos de restauragio
propostos nos capitulos anteriores para melhorar a qualidade das imagens obtidas.

Todavia, optamos por ndo usar os algoritmos de deconvolu¢do nas imagens
originais apresentadas na Figura 5-20 antes da geracdo do mapa de curvaturas. S@o
duas as razdes. Em primeiro lugar, as imagens foram obtidas com um microscopio
confocal 2-fétons, o que promove resultados superiores ao confocal convencional.
Observamos que, mesmo assim, poderiamos optar por algoritmos de restaurag¢do para
melhorar ainda mais a qualidade destas imagens. Contudo, no caso particular das
imagens apresentadas na Figura 5-20, verificamos que algumas regides da soma dos

neurdnios estdo saturadas, o que introduziria erros no processo de deconvolugio.
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Dessa forma, neste momento, optamos por segmentar diretamente as imagens

originais sem a etapa de deconvolugio.

(a) (b)

Figura 5-20: Imagens de neurdnios (células ganglionares) obtidas com um
microscopio confocal: (a) secdo de uma imagem volumétrica de um neurdnio
capturada na emissdo de 530 nm; (b) secio de uma imagem volumétrica de um
neurdnio capturada na emissdo de 630 nm.

O processo de segmentagdo adotado foi simplesmente uma operacdo de
limiarizagdo sobre as imagens originais para eliminagdo do ruido e de pequenos
dendritos. Posteriormente, os mapas de curvaturas foram gerados, para cada imagem,
procurando pelas relagdes entre @ e R que produziram os melhores resultados.
Finalmente, a partir de limiarizacdes sobre os mapas de curvaturas, obtivemos as
aproximagdes para os esqueletos.

A Figura 5-21 e a Figura 5-22 mostram as imagens tridimensionais
segmentadas para as duas células apresentadas na Figura 5-20 e os respectivos
esqueletos.

Verificamos que, embora ndo sejam esqueletos de um voxel de espessura,
estas imagens mostram que o algoritmo € capaz de fornecer resultados significativos
na esqueletizag@o de neur6nios.

A meta agora € a busca por mecanismos mais eficientes e capazes de extrair o
esqueleto desejado a partir do mapa de curvaturas, gerado a partir da magnitude do

campo de vetores.
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(a) (b)

Figura 5-21: (a) imagem tridimensional segmentada do neur6énio obtida para uma
emissdo de 530 nm; (b) esqueleto.

(a) (b)

Figura 5-22: (a) imagem tridimensional segmentada do neur6nio obtida para uma
emissdo de 630 nm; (b) esqueleto.
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5.7 Conclusao

Apresentamos, neste capitulo, um algoritmo eficiente para esqueletizagdo de
estruturas tridimensionais através de campos vetoriais, gerados numericamente via
algoritmos de FFT, e por estimagfio de curvaturas principais, através do mapa de
Weingarten.

De fato, o método apresentou uma boa performance, uma vez que o campo
vetorial pode ser calculado rapidamente usando o algoritmo da transformada rapida
de Fourier.

Embora o objetivo principal seja a geragdo de esqueletos para o caso
tridimensional, aplicamos e discutimos o algoritmo no caso bidimensional.
Posteriormente, discutimos a aplicabilidade do método para estruturas tubulares
tridimensionais, como neurdnios e artérias.

De maneira geral, o método foi capaz de produzir esqueletos centralizados e
suaves, com pouca sensibilidade as perturba¢des do contorno do objeto. Porém, uma
andlise mais efetiva da relacio entre ¢ e R devera ser conduzida.

Para o caso bidimensional e, especificamente, no caso das artérias
tridimensionais, foram possiveis as deriva¢des de esqueletos com um pixel/voxel de
espessura. Contudo, a derivacio de um mecanismo geral para a extragdo do

esqueleto, a partir do mapa de curvaturas, ainda ndo foi possivel.



Capitulo 6 Conclusdes e Perspectivas Futuras

6.1 Conclusio Geral

Neste trabalho, estudamos e implementamos novos algoritmos para a
restauragdo de imagens adquiridas em microscopia de seccionamento Optico
computacional, utilizando técnicas de fluorescéncia.

Ainda, além dos algoritmos de deconvolugio, propomos um algoritmo de
esqueletizag@o para estruturas tubulares, como neurdnios e artérias, baseado em uma
abordagem continua e que pode ser avaliado rapidamente através de algoritmos de
transformada rdpida de Fourier.

Em relagfo aos algoritmos de restauragio propostos, os resultados foram
bastante significativos, sendo que os métodos apresentaram uma boa performance em
relagdo a melhoria na relagdo sinal-ruido e também quando comparados com outros
algoritmos propostos na literatura.

Observamos que, embora estudamos o problema no caso de microscopia
wide-field, todos os métodos podem ser aplicados ao caso de imagens confocais.

Particularmente, no caso dos algoritmos POCS seqiienciais, observamos uma
boa relagdo custo-beneficio em razio da rdpida convergéncia apresentada por estes
métodos. Sendo assim, verificamos que a metodologia POCS € uma alternativa
vidvel para aplica¢des em microscopia de seccionamento optico computacional.

Por outro lado, em relagdo ao algoritmo de esqueletizagio, os resultados
demonstram que a metodologia proposta é capaz de produzir resultados aprecidveis.
O algoritmo apresentou uma boa performance para o caso bidimensional e também
para as imagens tridimensionais de artérias, sendo capaz de produzir esqueletos
suaves e de um pixel/voxel de espessura.

Mais ainda, no caso das imagens de neurdnios, embora nio tenha sido
possivel derivar um mecanismo genérico capaz de extrair o esqueleto a partir do
mapa de curvaturas, concluimos que a metodologia proposta é capaz de fornecer uma

ferramenta poderosa para aplicagdes em neuromorfometria computacional.
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6.2 Perspectivas Futuras

Do exposto nos capitulos precedentes, verificamos que existem diversos

pontos que merecem ser considerados em trabalhos futuros,

Particularmente, em relagio aos algoritmos de deconvolugdo, podemos

mencionar:

1. Estudo e avaliagio dos algoritmos de deconvolucio propostos para o caso de
imagens adquiridas em microscopia confocal;

2. Uma comparagdo mais efetiva entre os algoritmos POCS e o algoritmo
MLEM, levando em consideragiio a complexidade computacional, o tempo de
processamento e qualidade das imagens produzidas;

3. Derivagdo de um parimetro de regularizagio adaptativo para o filtro de
Goodman-Belsher e para o filtro de Wiener, capaz de produzir resultados
superiores aos atuais;

4. Extensdo dos algoritmos POCS seqiienciais propostos para o caso paralelo,

usando proje¢des aproximadas e iteragdes extrapoladas para além do

intervalo (0,2) conforme descrito por Combettes (1993).

Ainda, em relagio ao algoritmo de esqueletizagdo proposto, podemos destacar

0s seguintes pontos:

Determina¢io precisa da relagdo entre e R;

Comparagdes do método com outros algoritmos propostos na literatura;
Derivagio de mecanismos eficientes para a extragdo do esqueleto a partir do
mapa de curvaturas no caso de imagens de neurdnios;

Extensdo do algoritmo para a geragdo de esqueletos de sélidos geométricos;
Automatiza¢do do procedimento de esqueletizacdo de neurdnios e a geracao

de dendrogramas.



Anexo A - Os Algoritmos MLEM e RLLS

A.1 O Algoritmo MLEM

Para o caso de ruido Poisson, a PDF condicional do vetor de observagdes u,
dado o vetorimagem f, é expressa por (ver Capitulo 2, pagina 32)

i o Ybi
1 (A-1)

_ (Y b,‘)u
Pg(u\b) ‘H\u, ,
onde b=Hf, b, = Zj h;-f; e h; sdo elementos da matriz de borramento H.

Dessa forma, tomando-se o logaritmo natural da Eq. (A-1) podemos escrever

o funcional de verossimilhanca como

L= uin vy by, ¥ )Y byt (A-2)
i J i J

O algoritmo Expectation-Maximization (EM) [Dempster et al. (1977)] ¢
usado para maximizar o funcional de verossimilhanca da Eq. (A-2) produzindo o

algoritmo iterativo (assumindo Y =1) expresso por

£ = e R (0 )y (A-3)

O algoritmo da Eq. (A-3) é conhecido como algoritmo MLEM (Maximum

Likelihood  Expectation Maximization), ou algoritmo de Richardson-Lucy

[Richardson (1972)] [Lucy (1974)], e foi estudado no contexto de microscopia de

fluorescéncia por diversos autores [Holmes (1988)] [Conchello e Hansen (1990)]
[Holmes et al. (1995)] [Conchello (1998)] [Verveer (1998)].

A.2 O Algoritmo RLLS

O algoritmo RLLS (Regularized Linear Least Squares) [Preza et al. ( 1992)]

[Preza et al. (1993)] é derivado para o caso de ruido branco aditivo e independente
do sinal, com varidncia 67, considerando o modelo

g=Hf +n, (A-4)

onde g € RN é o vetor de observacgdes, H a matriz de borramento, f € RN a imagem

. N ) . ~
verdadeirae n € R" o vetor ruido, sendo N a dimensdo do espaco.
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Dessa forma, o algoritmo é derivado através do problema de minimizagio

. . ~ 12
fy =arg n%ln”g —Hf “ ; (A-5)
k
sujeito a f, € {fk \f, =) q -e,} para k <N, sendo que f; é uma estimativa para a
i=0

. . N-1 . .
imagem verdadeira e {e,- }0 $a0 os vetores da DFT normalizados e ordenados de

N-1
acordo com os autovalores {,u,. }0 de H.

Ainda, o problema pode ser reescrito como

2
k-1

min|\g —HZ a; el (A-6)

“ i=0

0 qual € satisfeito para
f<e.,g>

g =H B> (A7)

]

sendo que ,u;k ¢ o complexo conjugado de ;.

Assim sendo, constréi-se uma familia de estimadores lineares de minimos

quadrados como

fo=) a-e, k<N, (A-8)

ef'k —f quando k£ — N.

Cada f % € uma estimativa de f com variancia expressa por
k-1
Var[fk]= oz-ZIui[‘z, k<N. (A-9)
i=0

Quando k — N, f'k se aproxima da solucio f. Contudo, conforme k — N a

varidncia expressa pela Eq. (A-9) cresce, aumentando o erro médio quadritico
(Mean-Squared Error — MSE). Baseado em uma medida de precisdo linear, o
método procura por um limiar de tolerincia para o MSE produzindo uma solucdo

com melhor custo-beneficio entre a varidncia e a precisdo da estimativa.
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