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Resumo

A visdo ¢, provavelmente, o sentido mais importante no ser humano. Desenvolvido ao longo
da evolu¢io da espécie, tornou-se a forma de percepcao por exceléncia do mundo
circundante. E, por isso, 6bvia a sua importincia. As técnicas para o tratamento de doencas
que afectam a visdo tém sido desenvolvidas em larga escala ao longo dos dltimos anos,
especialmente ao nivel de tratamento informatico de imagem, o que permite a aplicacdo de
novas metodologias na imagiologia médica. No entanto, estes métodos sio ainda limitados
pela ocorréncia de movimentos rapidos e aleatérios do olho — movimentos sacadicos —, que
servem para uma fixagio da imagem na févea. F proposto, neste trabalho, um novo sistema
de detec¢ao do movimento translacional do globo ocular, a partir dos pontos caracteristicos
da imagem da retina, para posterior acoplamento a um sistema de disparo laser. Num
trabalho futuro, a conjugacao dos movimentos oculares com o movimento do sistema de
disparos laser facilitara o tratamento de retinopatias ou outras enfermidades da visio, onde as
aplicagoes laser possam ser aconselhadas como tratamento, ou para acompanhamento clinico

de evolugao de doengas.

Palavras-chave: retina, movimentos sacadicos, #racking, pontos caracteristicos.
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1. Introducao

Os olhos sio o espelho da alma. E através deles que conseguimos percepcionar o mundo que
nos rodeia, desenvolver sensaces e criar uma ideia mental do ambiente. As imagens do
mundo exterior que sio processadas no cérebro tém como entrada a retina, um dos mais
importantes tecidos que constitui a camada posterior do olho. As células que constituem os
seus epitélios sdo especializadas na transmissao de sinais eléctricos ao cortex cerebral. A
retina recebe um estimulo directo da luz e converte a imagem em impulsos eléctricos, que
envia ao cérebro através do nervo optico. Cada metade das fibras deste nervo cruza para o
lado oposto no quiasma Optico, uma area situada inferiormente a zona frontal do cérebro. Os
feixes voltam a unir-se antes de chegarem ao cortex cerebral, onde se da a interpretagao dos

impulsos e a codificacio de informacio.

O olho humano, em geral, encontra-se, porém, sujeito a varias doengas ou malformagoes,
que podem conduzir a cegueira. Entre as varias enfermidades destacam-se cataratas,
descolamentos de retina, degenerescéncias, tumores, entre outros, que podem comprometer
o fluxo sanguineo (pelo colapso de vasos ou neovascularizagoes) até aos tecidos e a acuidade
visual. E, por isso, essencial conhecer os constituintes e funcionamento do olho, para poder
saber até que ponto estas doengas vao sacrificar a formac¢ao de imagens e a percepgao do

ambiente.

O tratamento de algumas enfermidades pode ser feito por fotocoagulagao laser ou técnicas
de ablacio. No primeiro, um feixe laser é disparado na regido afectada, eliminando
neovascularizagoes ou estancando hemorragias, enquanto nas técnicas de ablacdo, aplicadas,
por exemplo, na correcgao da curvatura do cristalino, a estrutura é cortada, com auxilio de
um laser, conferindo-lhe uma curvatura diferente, que permite a focagem correcta dos

objectos.

Na aplicagio dos disparos laser, é necessirio ter em especial atencio os movimentos
sacadicos do olho. Estes caracterizam-se pelas suas elevadas amplitudes, que variam entre

2Pl Estes movimentos vao

600 e 900° por segundo, e permitem fixar o objecto na févea.
contribuir com um factor de deslocamento entre os disparos laser, influenciando a posigao
em que os vasos se encontram. A tarefa de fazer incidir o feixe numa localizagao especifica

encontra-se, entdo, comprometida, inviabilizando alguns tipos de cirurgias (em que os

-8-



disparos se tenham de realizar em localizacGes muito especificas, por exemplo) ou um
¢ >
planeamento exacto da estratégia de tratamento, para a qual seja necessirio determinar

localizagbes especificas de caracteristicas da imagem.

Este problema pode ser ultrapassado recorrendo a metodologias de visdo computacional,
como a aplicagdo de filtros as imagens, reconhecimento de estruturas ou métodos estatisticos,
permitindo inferir acerca do movimento entre imagens. O resultado obtido servira de base a
orientagao dos disparos do laser e 2 monitorizagao da posi¢ao das caracteristicas a realgar na

imagem.

Contudo, a complexidade das estruturas que compdem a imagem, bem como o tempo de
computacdo subjacente a sua detecgdo, torna a conjugacio do sistema laser com o
movimento ocular uma tarefa quase impossivel de realizar em tempo real. Isto ¢, o tempo de
computagao necessario para a detec¢do do movimento é muito superior ao tempo de
aquisi¢ao das imagens. Ha, entdo, uma restricao da aplicagao do sistema a monitoriza¢ao do
paciente, ou simplesmente ao acompanhamento da evolucao de doengas, sem que possam

servir de apoio pratico aos procedimentos cirurgicos actuais.

Uma tentativa para diminuir o tempo de processamento reside numa aquisi¢do em video do
movimento do olho do paciente durante a aplicagao dos disparos laser, e, a partir dai, numa
quantificagdo do deslocamento entre frames consecutivas do video. Para isso, foram
implementados métodos matematicos de calculo simples, que permitam o acompanhamento
entre frames de um namero limitado de pontos caracteristicos, para correlagio destes e

avaliacdo das respectivas correspondéncias e transformag¢oes entre imagens.

Podendo detectar o movimento em tempo teal, ou seja, com uma velocidade de
5 bl
processamento de imagem igual a da aquisicao video, serd possivel uma sincronizagdo dos

disparos laser com o movimento ocular.

1.1. Motivagio
A crescente evolugao das enfermidades que afectam a populagao mundial e a necessidade de
técnicas cirurgicas cada vez mais avangadas servem de mote a conjuga¢ao de diversos ramos
da ciéncia, como a medicina e as ciéncias computacionais. Este “casamento” entre ideologias

favorece o desenvolvimento de novos soffwares clinicos, que contribuem cada vez mais para



uma melhoria na qualidade de vida da populagiao, conduzindo a uma modernizagao da

medicina e acompanhamento das crescentes necessidades do ser humano.

1.2. Obijectivos

Este relatério foi realizado como parte integrante da disciplina de Projecto, do curso de

Licenciatura em Engenharia Biomédica.

O objectivo principal deste trabalho é a quantificacio do deslocamento sofrido entre frames
consecutivas de uma aquisicdo video. Ou seja, partindo de um conjunto de imagens
adquiridas de forma continua com uma camara Sony 3CCD ExwaveHAD, acoplada a uma
lampada de fenda TAKAGI S10-15 e a um frame grabber Coreco Imaging PC-RGB, pretende
detectar-se a translacido existente entre duas imagens consecutivas, 2 mesma velocidade que

estas sao adquiridas.

1.3. Otrganizagio do relatério
Este relatério encontra-se dividido em duas partes. A primeira aborda conceitos matematicos
de imagem e os tipos de trabalhos ja desenvolvidos a nivel de tratamento de imagem e
acompanhamento de cenas, como avaliagio de possiveis alternativas a implementar,
descrevendo trabalhos desenvolvidos e métodos utilizados. A segunda parte analisa o
algoritmo desenvolvido para a deteccio do movimento, com explicacio tedrica das
metodologias abordadas, descri¢io do algoritmo desenvolvido e respectivos resultados

obtidos. No final, apresenta-se uma conclusio ao trabalho e futuros desenvolvimentos.

Em anexo, apresentam-se alguns desenvolvimentos matematicos dos conceitos abordados ao

longo do relatério e o algoritmo desenvolvido para a detec¢ao dos movimentos.

A bibliografia consultada em cada capitulo encontra-se no fim do mesmo, para uma maior

facilidade de localizagao do tema explorado.
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2. O olho e os seus constituintes

O olho humano apresenta-se como uma estrutura altamente complexa, capaz da

transformacao da imagem em impulsos eléctricos, transmitidos ao cérebro.

E na févea que se da a focagem da imagem, através de movimentos do globo ocular, que
permitem uma aquisi¢ao continua da imagem, e ¢ nas camadas de fotoreceptores que se inicia

a transmissao de impulsos.

No entanto, todas as estruturas que compoéem o olho humano encontram-se vulneraveis a

doengas, que podem provocar malformagdes e conduzir a cegueira.

Para permitir o diagnéstico destas enfermidades e o desenvolvimento de novas formas de
tratamento, é necessario conhecer as estruturas que compoem o olho humano e o modo de
formacdo da imagem, bem como os movimentos por ela responsaveis, e as doengas que

podem afectar a visio.

2.1. Anatomia geral do olho humano

O olho humano ¢ formado por 3 camadas concéntricas, conforme ilustra a figura.

Pars plana

Lens
Conjunctiva S :
Ciliary muscle reous body

Schlemm's canal Fovea

Cornea

Iris o Up‘[lc disk

Anterior chamber Optic nerve

Choraid
Sclera

Retina

Posterior chamber

Zonular fibres

Figura 2.1. Anatomia geral do olho humano. [1].
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A primeira camada é designada camada externa, que da a forma arredonda ao globo ocular e

contribui para manter a pressao no seu interior, e é constituida pela cornea e esclera.

A cornea ¢ uma estrutura transparente, responsavel, em grande parte, pelo poder refractivo
do olho. E composta por cinco camadas de células: o epitélio, a conjuntiva, a membrana de
Bowman, o estroma, a membrana de Descement ¢ o endotélio cérneo. Além disso, cobre a
pupila e a iris e protege os tecidos e os humores intraoculares. A sua face anterior encontra-se
coberta por uma pelicula lacrimal e tem uma forma convexa, com uma curvatura mais
pronunciada que a {ris; a sua face posterior estd em contacto com o humor aquoso,
constituindo a parede da camada anterior do olho. A cérnea apresenta-se também como uma
estrutura altamente enervada; uma alteragao na distribui¢ao espacial das termina¢Ges nervosas
pode conduzir a gueratitis neurotréfica ou neuroparalitica. As patologias associadas a este
membro dependem de atrofias na sua vascularizacdo, ou da sua transparéncia, afectando a

acuidade visual, #6110

A esclera, continua a cérnea, constitui o que vulgarmente se chama a “parte branca do olho”.
E uma membrana fibrosa, de onde se destacam trés camadas, denominadas de eplesclera,
estroma de colagénio e lamina fusca. Serve de protec¢ao aos tecidos intraoculares, suporta a
tensao muscular e mantém a forma do globo. Posteriormente, encontra-se atravessada pelo

nervo 6ptico e pelos vasos sanguineos. 1"

O estrato intermédio do olho humano ¢ dividido em duas partes: a anterior, que integra a iris

e o corpo ciliar, e a posterior, da qual faz parte a coréide. P

A iris ¢ um musculo situado na parte mais anterior da camada intermédia, na forma de um
disco, perfurado centralmente pela pupila. O controlo da quantidade de luz que entra no olho
¢ feito por este musculo, que também ¢é responsavel pelo tamanho da pupila. Encontra-se
imersa no humor aquoso e a sua superficie anterior esta dividida numa zona pupilar central e
numa zona ciliar periférica. A coloragdo que normalmente apresenta depende da
concentra¢ao de melanina, uma proteina existente na zona anterior; se a sua concentragao ¢
baixa, a iris possui um tom azulado, e se for elevada possui um tom castanho. A base da {ris

. - , P 4], 5], [10
msere-se No Corpo Clhat, e é esta a zona de espessura minima. . L 110

O corpo ciliar é uma estrutura triangular cuja superficie interna, exposta ao humor aquoso, é
caracterizada pela presenca de cilios, revestidos pelo epitélio ciliar. Encontra-se rodeado pela

iris, retina e esclera e ¢ responsavel pela nutricaio e acomodacao do globo (ajuste das
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capacidades refractivas, por alteragao da curvatura do cristalino, e controlada pelo musculo
ciliar, que se encontra na parede do corpo ciliar) e pela secrecao do humor aquoso, um fluido
com uma composicao semelhante a do sangue, excepto na concentragao de proteinas (que é
muito mais baixa). Sobre esta superficie encontram-se também os ligamentos responsaveis

pelo suporte do cristalino — fibras zonulares. %1%

A coroide €é uma area rica em células pigmentadas, o que confere um papel de filtro a luz. A
sua rede vascular desenvolvida torna-a numa das estruturas responsaveis pela nutricao do
olho. Encontra-se situada entre a esclera e a retina, separada da primeira pelo espaco

supracoroideio. 1"

A terceira camada encontra-se numa posi¢ao posterior ao corpo ciliar e ¢ constituida pela

. . , : ~ : 5
retina, um tecido complexo que ser4 descrito na secgio seguinte.

Estas trés regioes encontram-se separadas por camaras preenchidas com fluidos. Entre a
cérnea e a iris encontra-se a primeira camara, a camara anterior, e entre a iris e as fibras
zonulares encontra-se a camara posterior. A camara vitrea situa-se entre a face posterior do
cristalino e a retina e contém no seu interior o vitreo, um fluido viscoso e transparente. Caso
esta ultima camara degenere e colapse, ocorre uma unido a retina, que pode levar ao seu

descolamento. 1

Ha ainda a considerar duas estruturas: a conjuntiva e o cristalino, responsaveis pela protecgao

e focagem, respectivamente.

O cristalino ¢ uma lente biconvexa, de convergéncia variavel, sem enervacio nem rede
vascular, responsivel pela acomodacio. F formado por um conjunto de camadas
conceéntricas de células fibrosas, que aderem ao corpo ciliar, e é caracterizado por ter um
crescimento continuo ao longo da vida. A tensio no cristalino esta relacionada com a
contrac¢ao do musculo ciliar, onde se inserem os ligamentos suspensores. Quando ocorre a
contrac¢ao do musculo ciliar, ha um relaxamento dos ligamentos, e o cristalino tende a
tornar-se mais convexo, aumentando a sua poténcia. No relaxamento muscular, os
ligamentos sio puxados para fora e o cristalino torna-se menos esférico. Além disso, ocorrem
dois processos paralelos: a convergéncia, para fusao das imagens retinianas e a zosis, que

diminui as aberracoes nas alteracées de curvatura do cristalino, -1
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A conjuntiva encontra-se ligada a cérnea e a palpebra e possui uma pigmentacao amarelada,
que tende a aumentar com a idade, podendo levar a formagao de cataratas. As suas fungdes
sao de protec¢do, quer por processos mecanicos (no epitélio e secregdes), quer por
fenémenos inflamatérios (de forma imunolégica ou por substancias antibacterianas) e

mobilidade, permitindo os movimentos oculares. "

2.2. Fisiologia da retina

A retina é parte integrante da camada posterior do olho, uma camada neurosensorial, onde se
da inicio ao processo da visao, recolhendo e transmitindo as informagdes codificadas pelos
estimulos visuais. F uma estrutura parcialmente transparente, que limita internamente o
vitreo. !

A sua nutricdo ¢é assegurada por duas vias sanguineas: os vasos da cordide, responsaveis pela
maioria do fluxo, e a artéria central retiniana. Os vasos da cordide abastecem a parte mais
exterior da retina, enquanto que a artéria central fornece o sangue necessario a sobrevivéncia

das camadas mais intetiores.

Human retina
Figura 2.2. A retina humana. [2].

A retina pode considerar-se dividida em dois epitélios: o epitélio pigmentado e o
neuroepitélio, constituido por nove camadas. O epitélio pigmentado ¢ composto por uma
unica fileira de células, que aderem a cordide e que tém finas prolongamentos entre os
fotoreceptores adjacentes, com uma elevada composi¢ao de melanina e responsaveis pelo

aspecto granuloso do fundo do olho. O epitélio pigmentado é responsavel pela absor¢ao da
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radiacdo luminosa (evitando a ocorréncia de uma iluminagao excessiva dos fotoreceptores),
pela renovagao destas células e pelas trocas metabdlicas. Por sua vez, o neuroepitélio é
constituido por nove camadas, distinguidas, do interior para o exterior, como a camada de
fotoreceptores (responsaveis pela absorcao das radiagdes luminosas e consequente
transformacao em impulsos eléctricos), a membrana limitante externa (que separa as porg¢oes
de segmento interiores dos fotoreceptores do seu nucleo), a camada nuclear externa, a
camada externa plexiforme, a camada nuclear interior, a camada interior plexiforme, a
camada de células ganglionares, a camada de fibras nervosas, e, finalmente, a membrana
limitante interior (composta por células de Muller). 1"

E no neuroepitélio que se distinguem vérias estruturas fulcrais na recepcio e transmissio
sensorial, tais como disco Optico, a févea e a macula. O disco Optico é uma area circular

central mais brilhante, de diametro 1500 47 , de onde partem a maioria dos vasos da retina, e

contém os axonios das células ganglionares. A févea encontra-se no eixo 6ptico do olho,
com uma forma oval e a uma distancia do disco de aproximadamente duas vezes o diametro
deste. F a regido onde se forma a imagem e onde se concentram os cones, num arranjo
hexagonal, garantindo uma eficacia maxima e uma espessura minima da retina. A macula
encontra-se dividida em 4 regides concéntricas: no centro encontra-se a féveola, seguida da
févea, parafévea e perifovea. B muitas vezes caracterizada por uma coloragio amarelada,
causada por pigmentos como a xantofila e os carotenéides e tem a fungao de filtro, evitando
que determinados comprimentos de onda cheguem aos cones. Existe ainda, na parede da
retina, um ponto onde todos os axénios se juntam para que se possam projectar para o
exterior da retina e até ao cérebro. Este ponto ¢ conhecido como “ponto cego”, uma vez que
nao tem células receptoras. 1"

Os fotoreceptores, responsaveis primarios da transmissao dos estimulos visuais ao cortex
cerebral, dividem-se em cones, encarregados da visdo fotépica, e bastonetes, responsaveis
pela visao escotépica. Os cones destacam-se na visao diurna e na percepgao da cor e dos
detalhes finos, respondendo preferencialmente a mudancas bruscas, enquanto que os
bastonetes, muito mais sensiveis e concentrados na periferia da retina, estdo directamente
relacionados com a percepcao nocturna, sendo preferencialmente activados como resposta a

pequenas mudangas. P14
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Figura 2.3. Disposicio dos fotoreceptores. [3].

Os fotdes chegam a retina e dao inicio, nos fotoreceptores, a uma reac¢io fotoquimica,
alterando a permeabilidade das membranas e provocando uma reaccio em cadeia de
activagao proteica, através da libertacido de neurotransmissores nas sinapses das células. Estes
fotoreceptores encontram-se ligados a células horizontais, que modificam o sinal antes da

chegada as células bipolares e ganglionares. '

As células bipolares, por sua vez, dividem-se também em dois tipos: ON e OFF, distinguidas
pelo tipo de polarizagao a que sdo sujeitas e pelos receptores dos neurotransmissores.
Adjacentes as células bipolares, encontram-se as células ganglionares, igualmente divididas em
ON e OFF. As células ON sao despolarizadas pela libertacao de glutamato nas sinapses na
presenca de luz, enquanto que as células OFF sio hiperpolarizadas no escuro. P!

Uma seccdo radial da retina evidencia que as células ganglionares se encontram numa zona
mais profunda, proxima do cristalino, enquanto que os cones e bastonetes estdo mais

afastados do centro, contra o epitélio pigmentado e a cordide.

Ou seja, o papel dos fotoreceptores centra-se na capacidade de recepgao dos fotdes e
consequente transformacio em sinais bioeléctricos, enviados aos neurdnios. As vias de
comunica¢do aqui descritas parecem extremamente simples; contudo, os metabolismos
desencadeados e a activagao proteica, bem como a sua condugiao e tipo de resposta,

envolvem ainda mais conjuntos celulares e estruturas bem mais complexas.
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2.3. Formagio da imagem no olho

A focagem de uma imagem a uma distancia variavel depende da curvatura do cristalino,
controlada pelo musculo ciliar: para objectos distantes, o musculo relaxa para que o cristalino
se torne menos esférico, ou pode contrair, para que a curvatura aumente, focando objectos
proximos. A distancia entre o centro do cristalino e a fovea (distancia focal) varia entre
14mm e 17mm. Para objectos a uma distancia superior a 3m, o cristalino apresenta um poder
refractivo minimo e, quanto mais préximo o objecto, maior serd esta poténcia. Assim, a
formagao da imagem ¢ encarada como uma simples questao de Optica, onde a imagem que
chega a févea é ampliada numa propor¢iao dependente do raio de curvatura do cristalino, e

invertida.

2.4. Movimentos oculares

O globo ocular encontra-se rodeado de musculos, que regulam os movimentos de grande
amplitude e permitem deslocamentos variaveis, de forma a percepcionar globalmente o
espago envolvente. No entanto, para que haja fixacdo de um ponto e focagem da imagem,
ocorrem pequenos movimentos, designados movimentos sacadicos. Estes movimentos sao
deslocamentos subitos do globo ocular, produzidos por uma mudanga de impulsos. Estes
movimentos sao extremamente rapidos, com velocidades que podem atingir os 1000 graus
por segundo, e separados entre si por perfodos de fixagao, durante os quais o olho
permanece imével. Uma vez iniciados estes movimentos, nao ¢ possivel para-los nem
modifica-los, e a sua amplitude depende do impulso neuronal. A sensibilidade visual é
diminuida no periodo que antecede os movimentos sacadicos e enquanto estes decorrem —
supressao sacadica. Isto ¢, nestes momentos, a informagao visual ¢ comprometida, o que
significa que s6 ¢ adquirida e enviada para o cérebro enquanto o olho permanece imével.
Entao, estes movimentos sao suficientemente pequenos para que possa ocorrer uma focagem
continua da imagem no centro da févea. Ou seja, estes movimentos sao considerados
mecanismos compensatorios do afastamento da regido central, como resultado de um
movimento de larga escala. Em relacao ao processamento das imagens no cérebro, entende-
se como uma amostragem descontinua da posi¢ao dos olhos em relagao ao alvo, em que os

. T ~ . . 6], [14], [15
movimentos sacadicos sio entendidos como um ajuste do erro de focagem. [
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2.5. Doengas degenerativas da retina

A maioria das doengas que afecta a retina conduz a degeneragdes nas suas enervagdes. As
retinopatias diabéticas sdo as que mais destacam, pela evolucao da diabetes na populagao em
geral, devido a alteragdo dos habitos alimentares. Nestes casos, ocorrem microaneurismas,
hemorragias pontuais, exudatos (depodsitos amarelados na retina), dilatagio dos vasos e
neovascularizacOes progressivas na retina, afectando gravemente o fluxo sanguineo para as
regides mais importantes, uma vez que o mesmo fluxo é repartido por mais vasos. A
retinopatia diabética pode conduzir a cegueira, caso nao seja reconhecida nos primeiros
estadios de desenvolvimento. O seu tratamento passa pela fotocoagulacio dos vasos, fazendo
incidir um feixe laser no epitélio pigmentado da retina, onde é convertido em calor e

cauteriza os vasos com malformacées. [ 7h 1 101 11121

®)

Figura 2.4. (a) Retinopatria diabética, com presenca de exudatos. (b)Neovascularizacido provocada por
retinopatia diabética [7].

Outra doenca que afecta drasticamente a retina é a refinis pigmentosa, uma doenga hereditaria,
para a qual ainda nio ha cura. Esta consiste num elevado nimero de muta¢Ges genéticas que
afectam os bastonetes, levando a sua degeneracio. F caracterizada por uma pigmentagio
negra na zona periférica da retina (reduzindo a visao nocturna) e um estreitamento dos vasos

na safda do nervo 6ptico, comprometendo o fluxo sanguineo.

Para além das doengas que afectam a retina, ha que considerar também as que danificam as
testantes zonas do olho. E o caso das cataratas, caracterizadas pela opacidade do cristalino,
em que ocorre um desvio ou mesmo bloqueio dos raios luminosos, o que leva a uma visao
desfocada. Normalmente, ¢ causada pelo envelhecimento dos tecidos, mas também pode ser

provocada por traumatismos ou doengas metabolicas. O seu tratamento passa pela extrac¢ao
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do cristalino e posterior inser¢ao de uma lente intraocular artificial, de forma que os objectos

possam ser novamente focados na retina. "

O glaucoma ¢ outro dos grandes problemas do envelhecimento dos tecidos, em que a
pressdao na camara vitrea aumenta, como consequéncia da incapacidade de troca de fluidos na
camara anterior do olho, danificando os vasos e os axonios das células ganglionares e
provocando perda do campo de visao. O glaucoma pode também ser causado pelo bloqueio
do angulo de filtragao por parte da iris na periferia da cérnea. O seu tratamento pode ser feito
com recurso a farmacos, que inibem a producio de fluidos ou promovem a sua expulsao, ou

através de cirurgia laser. - 11

A degenera¢io macular é outra das enfermidades que mais ocorre com o envelhecimento dos
tecidos, podendo conduzir a cegueira. As areas circundantes da macula sao prejudicadas pelo
epitélio pigmentado, formando drusas (pontos brancos na retina) e permitindo a fuga de

fluidos na parte posterior da févea, levando a cegueira. '

E de notar que ha ainda muitas doengas que afectam a visio, normalmente relacionadas
directamente com o envelhecimento dos tecidos e consequentes alteragcGes na elasticidade
dos vasos e no poder refractivo do olho, ou que certas anomalias, como hipertensoes e

. . ~ ~ . .~ 1
anemias, tumores, ou lﬁfCC(;OCS, pOde ter ConsequenC1as na visao. (17

@ ()
Figura 2.5. (a)Drusas presentes na macula. b) Melanoma benigno na coréide — estacionario, pigmentado e
plano. Adaptado de [7].
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3. Representagio de imagens

Uma imagem ¢é definida como uma funcao bidimensional, caracterizada pela quantidade de
luminag¢ao que incide na cena a adquirir e pela quantidade de energia reflectida, de tal forma

que
S, ) =i(x, y)r(x, ) @D

A fungao f(x, y) representa a intensidade associada a uma imagem, 7(x, y)a iluminagao
(quantidade de luz que chega a cena) e r(x, y) a reflectancia, nas coordenadas (x, 7). A cada
coordenada da imagem ¢ atribuido um valor ndo negativo dependente de r e 7, que define a
intensidade nessa coordenada. A imagem digital ¢ definida como uma imagem discretizada
por amostragem e por quantizagao, isto ¢, sao designados valores discretos tanto para
coordenadas espaciais como nos valores associados a f. Assim, a imagem passa a estar
definida num espago bidimensional discreto, considerando, em cada dimensido, amostras
igualmente espagadas, que definem o conjunto de valores possiveis para a imagem,
concretizando a nocao de escala. O resultado sera uma matriz M X N de valores discretos,

em que cada elemento é definido como um pixel, como exemplifica a figura.

PR TR N —y
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-

. - L] ) . . L] - - .

L] L L] - L] . - - - L

One pixel -

Figura 3.1. Representacio da imagem como um espaco matricial bidimensional de dimensées M*N. [1].

A resolucdo espacial de uma imagem esta relacionada com a possiblidade de distingao dos

detalhes de uma imagem. ! Ou seja, a resolugio especial ¢ definida pelas dimensdes da

-23 -



imagem, expressas em pixeis. Se tiver uma imagem 20X 30 cm e pixeis de dimensao 1X1mm,

a resolucao espacial sera 200 %300 pixeis.

As diferentes intensidades de cores que constituem uma imagem permitem a sua integracao
em diferentes espacos. Estes encontram-se relacionados entre si e as particularidades de cada

um tornam as caracteristicas da imagem mais intuitivas para o ser humano.

3.1. Espacos de cores

Os espagos de cor podem ser distinguidos de acordo com o diagrama seguinte.
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linear and nonlinear
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Figura 3.2. Relacio entre os espagos de cores. [4].

Dos varios espagos de cor, os mais importantes de referir saio os RGB e HSV.
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As imagens de cores naturais sio obtidas, normalmente, a partir de camaras com trés
sensores de cores, cada um correspondente a uma cor primaria: verde, vermelho e azul —
RGB. " Para este sistema, é considerado um byt para cada valor de cor primaria. Os sinais
gerados em cada sensor de cor sio proporcionais a quantidade de energia de cada
comprimento de onda que detectam, e é esta que estabelece a intensidade da imagem. ! Ou
seja, a intensidade da imagem ¢é proporcional a energia de cada sensor. Se todas as cores
primarias estiverem presentes no seu maximo de intensidade, a resultante serda a cor branca,
da mesma forma que, de iguais propor¢oes, resultardo tons de cinza, dependendo do valor de

intensidade. Para niveis nulos de intensidade, obter-se-a preto.

White
| — (255,255,255}

]

]
th
h

A

Figura 3.3. Cubo esquematico do sistema de cores RGB. [6].

O sistema RGB ¢ um sistema aditivo, uma vez que todas as cores sao criadas a partir da

adicdo ao preto. Partindo de niveis nulos de intensidade, vio sendo adicionadas as

componentes correspondentes, definindo assim as cores associadas a cada nfvel. P+

M: Magenta

C: Cyan (ciano)

W: White (branco)
Y: Yellow (amarelo)
Red: Vermelho
Blue: Azul

Green: Verde

Figura 3.4. Esquema de cores aditivas. Adaptado de [§].
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Uma forma de normalizagio de um sistema RGB consiste no conjunto de equagdes
Intensidade I =(R+G+B)/3
vermelho R=R/(R+G+B)
verde G=G/(R+G+B)
azul B=B/(R+G+B)

(3.2)

Esta manipulacio permite uma facilidade de transformagdo para outros sistemas de cores.
Além disso, no caso de diferentes objectos se encontrarem a distancias diferentes das fontes

de iluminacdo, a normalizagdo permite uma interpretacao de valores mais fidedigna da

realidade.

A maior desvantagem do sistema RGB reside no facto de as suas componentes apresentarem
elevados valores de correlagao entre si, 0 que o torna um sistema inviavel na compressao de

imagem. Bl

Como alternativa ao sistema RGB, surgem os sistemas XYZ e CMY. No primeiro, as

~ . . I : zo: 3
componentes s3o obtidas por simples avaliacio de pesos de cada uma das cores primarias.

X =0.490R +0.310G +0.200B
Y =0.177R +0.812G +0.011B (3.3)
Z =0.000R +0.010G +0.990B

No sistema CMY, as cores sio obtidas por subtrac¢io ao branco — sistema subtractivo. ' F
composto por tons de magenta, ciano e amarelo, correspondentes as cores complementares
de absorcao das cores do sistema RGB. Ou seja, a magenta absorve o verde, o amarelo
absorve o azul e o ciano absorve o vermelho. ¥ Num cubo de cores, o ponto correspondente

a0 preto passa a corresponder ao branco e vice-versa.
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Cyan: Ciano
Yellow : Amarelo
R: Red (vermelho)
G: Green (verde)
BL: Black (preto)

B: Blue (azul)
Magenta

Figura 3.6. Esquema de cores subtractivas. Adaptado de [8].

Abordando uma outra linha de pensamento, em que ¢é analisado o comportamento humano
perante algumas ilusdes de 6ptica, surgem os modelos YIQ E YUV. Estes definem-se como
canais de percepcio opostos !, que distinguem luminancia, definida como uma componente
do sistema, e duas componentes de cromaticidade, baseadas nos canais de diferenca de cor
de R-Y (vermelho — amarelo) e B-Y (azul — amarelo). ! Estes sistemas encontram-se mais
relacionados com sinais video e televisao e permitem uma transmissao em larguras de banda
mais limitadas. ™ Os valores sdo obtidos a pattir do sistema RGB por uma alteracio do factor

de peso de cada componente. Por exemplo, no sistema YUV, as equagbes representativas sao
12

Y =0.30R +0.59G +0.11B
U =0493*(B-Y) (3.4)
7 =0.877*(R-Y)

Este tipo de modelos baseado na oposicao de cores é particularmente util na detecgao de

: 3
arestas de uma imagem e de contrastes de cores. Bl

Numa outra perspectiva do espago de cores, a informagao pode ser codificada por separagao
de intensidade e critérios de cromaticidade — saturaciao e contraste. Este modelo é conhecido
como HSI, ou HSV, caso a intensidade seja referida pelo termo valor. ' Este sistema ¢é
graficamente obtido pela projec¢ao do cubo do sistema RGB ao longo da diagonal principal.
Num sistema 3D, ¢ visivel no eixo principal os valores de intensidade e os valores de H

variam no angulo de 0 a 277. A descri¢ao do algoritmo de derivagao do sistema HSI a partir
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do RGB ¢ explicada em [2]. Este modelo, baseado em contraste, torna-se mais intuitivo para

a percep¢ao humana, comparativamente ao sistema RGB.

Figura 3.7. Esquema de cores HSV. [6].

A representacao informatica de uma imagem implica uma redefini¢io das imagens, para que
estas possam ser submetidas a algumas manipula¢ées. Uma das linguagens de programagao

mais desenvolvidas no tratamento de uma imagem ¢é o Matlab.

3.2. Aimagem em Matlab

No ambiente da linguagem de programacgao Matlab, as imagens sdo tratadas como espagos
matriciais, bidimensionais, de valores discretos. Na referéncia a cada elemento, as localiza¢Ges
verticais dos pixeis sdo referidas pelo primeiro indice e as localizagdes horizontais sao
referidas pelos valores em segundo indice. Assim, um pixel indexado como (3,2) encontra-se

na terceira linha e segunda coluna. 7l

As imagens podem ser identificadas conforme a sua organizagao matricial e o espago de
memoria dispendido para o seu armazenamento. Assim, as imagens podem ser binarias, de

intensidades, RGB ou indexadas, e armazenadas em formato wntS, uintl6, double ou logical. (1. 11
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Uma imagem binaria é representada por um array de valores légicos de 0 ou 1, que
determinam o branco ou preto, respectivamente. Pelas suas caracteristicas dos dados, s6

podem ser armazenadas em formato /gical. "

Numa imagem de intensidades, é atribuido um valor de intensidade a cada pixel,
normalmente numa escala de cinzentos, e a imagem apresentada é monocromatica. Uma
imagem em escala de cinzentos pode ser armazenada em formato double, nint8 ou ninfl6. No
primeiro, os arrays da imagem sdo tratados como matrizes de variaveis normais, compostas
por valores numéricos e, portanto, sujeitas as funcgdes definidas na linguagem de
programacao. No caso do armazenamento em formato #nf8, é dispendido um espago de
memoéria de 1 byze a cada elemento e os valores variam numa gama de intensidade de 0 a 255.
No entanto, podem também ser dispendidos 2 byfes para armazenamento na memoria, € a

gama passa a compreender valores entre 0 e 65535 — uint16.

As imagens em RGB sio definidas pela relagao entre os valores dos arrays e os valores de cor
atribuidos aos pixeis. Cada pixel é especificado por 3 valores, cada um para as diferentes
componentes de cor — verde, azul e vermelho. Estas imagens sio representadas por arrays

m*Xnx*x3 de classe uint8, uint16 ou double.
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Blue component image

The three color
components of
a color pixel.

b Grreen component image

Hed component image

Figura 3.8. Esquematizacio de uma imagem do tipo RGB. [1]

A partir deste tipo de imagem pode ser construido um mapa de cores, definido como um
conjunto de valores ordenados, de tamanho #X3, em que #» corresponde ao numero de
cores definidas e o valor 3 refere-se a cada uma das componentes R, G e B. E através deste

mapa que sao identificados os indices para a constru¢ao de uma imagem indexada. Este tipo
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de imagem tem dois componentes: uma matriz de dados e um mapa de cor. A cor de cada
pixel da imagem indexada é determinada pelo valor correspondente da matriz de dados, de

tamanho X3, de classe double."

L
T
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T

-
=
L=

b | = kth row

2-D integer array, X

Value of circled element = k

Figura 3.9. Representagao dos elementos de uma imagem indexada. [1]

A transformagao a partir de uma imagem RGB implica uma redugao do numero de cores no
processo. Para isso, ha uma aproximacao de cores na imagem original, através de quantizagao
— redugdo do nimero de cores —, ou mapeamento de cores. No caso de uma escala RGB,
implica uma divisao do cubo representativo do espago RGB em partes mais pequenas,
atribuindo um valor de cor dentro de cada cubo mais pequeno igual ao seu valor central.
Especificando um mapeamento de cores, este sera usado como alternativa a quantizagao para

. A . ~ : 1
especificar a melhor correspondéncia entre cores nos padrdes da imagem RGB. '

O Matlab tem fungbes ja definidas para a conversao entre espacos de cores e tipos de

imagens. (1161 171

A integracao de uma imagem num espaco de cor e a sua analise computacional permite a
diferenciagao de padroes e o reconhecimento das caracterfsticas mais importantes. Para isso,

sao identificadas as diferentes regides que a definem.
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3.3. Regides de uma imagem
A aquisi¢ao e representacao da imagem permitem obter informagao do espago envolvente e é
através das suas caracteristicas que se tem a percep¢ao dos elementos. Uma ndo
homogeneidade na imagem permite a distingdo de varias caracteristicas, que se podem
destacar na textura, formagao de arestas ou na formagao de regioes suaves. A detec¢ao de
uma pequena quantidade de parametros deste género facilita a caracterizagao dos elementos e
da propria imagem, que, para facilidade de diferenciagao, sao apresentadas, normalmente,
numa escala de cinzentos. Assim, as regioes sao definidas pela sua area e pela semelhanga dos
niveis de cinzento (estes permanecem constantes no dominio da regiao), e sao atribuidas a
objectos ou superficies da imagem. As texturas da imagem, por sua vez, permitem distinguir
certos padroes da imagem. Numa primeira impressio, a diversidade de valores que as
compdem pode ser confundida com ruido. A textura pode ser modelada através do calculo
de correlagdes entre pixeis em diferentes direccdes e escalas, estabelecendo similaridades.
Um exemplo destas aproximag¢oes a modelos é o caso dos campos aleatorios de Markov, que
sao descritos em [9]. O terceiro parametro, as arestas sao, muitas vezes, consideradas as
caracterfsticas mais importantes de uma imagem; sao os limites de regides ou a zona de
transicado entre uma regido e um plano de fundo, e caracterizam-se pela variagao, mais ou
menos abrupta, do nivel de cinzento. Pela sua detecgdo, é possivel inferir acerca dos
contornos dos objectos de uma imagem, e, consequentemente, dar uma ideia geral dos seus
elementos e da sua localizacio. ' Matematica e computacionalmente, é, provavelmente, a
caracterfstica que mais interesse levanta, pela variedade de técnicas empregues na sua

deteccio.

3.4. Identificagido de arestas

Tecnicamente, a detec¢do de arestas consiste na localizagao e distingdo dos pixeis nos
contornos dos objectos pertencentes a imagem, por um aumento do contraste entre estes
pixeis e o plano de fundo, tornando as arestas mais visfveis. Na pratica, estes conceitos sao
complementares, uma vez que a detec¢ao privilegiard valores dos pixeis acima de um nivel
especifico de intensidade, de forma a destaca-los. 1"

No entanto, a tarefa de deteccio pode ser dificultada por algumas das técnicas de
processamento utilizadas. Estas podem conduzir, muitas das vezes, a artefactos, tals como

paralelismo de arestas, que sio entendidas como sendo de maiores dimensdes (em vez da sua
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classificagao distinta, sdo atribuidas maiores dimensOGes a uma unica aresta), ou Niao sao
13 , . . . . .

detectadas . Além disso, devido a factores como a intensidade da luz, lentes, movimento, e

outros, ¢ pouco provavel que dois pixeis com o mesmo nivel de cinzento na cena sejam

[14]. Destes erros resultam uma

representados com as mesmas propriedades na imagem
identificacdo incorrecta dos pontos relevantes, podendo conduzir a falsos positivos —
deteccdo de pixeis que nao sao verdadeiramente arestas — ou a falsos negativos — falha na
detecco de arestas. '

Para que a deteccdo possa ser considerada robusta (e, consequentemente, sujeita a menos
erros), consideram-se trés estadios: filtragem, diferenciacio e detec¢ao. A filtragem da
imagem vai permitir a elimina¢ao de ruido, facilitando o processo de diferenciagao. Neste,
sao calculadas as derivadas da imagem, que servirdo de base a localizagdo das arestas, no

processo de detecgio. "

3.4.1 Filtragem
Neste estadio, a imagem ¢ filtrada com uma mascara ou um conjunto de mascaras, para

redugdo do ruido (originado por amostragem, quantizagao ou focagem da camara) ou para

cotrecgio de irregularidades na superficie dos objectos. "

Considerando g como o filtro, este é convolucionado com a imagem f , resultando numa

imagem h. Esta operacio di-se no dominio temporal e pode ser vista como a passagem de
uma miscara § na imagem, da esquerda para a direita, centrada em cada pixel de f | e

computorizando o produto pixel a pixel.
Matematicamente, a convolucao ¢ definida por:
b, ) = [ (x, ) Bg(x, y) (3.5)

O filtro mais simples que pode ser usado ¢é o filtro de média. O nivel de cinzento em cada
pixel ¢é substituido pelo valor da média dos niveis numa vizinhanga desse pixel,

proporcionando um mecanismo de eliminag¢do de ruido aleatério. No caso de um filtro 3% 3

. . 1
aplicado a uma imagem, ter-se-a0 9 elementos e o factor de peso sera 9 em cada um. A
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mascara é centrada em cada pixel (7, /) da imagem f e o produto dos pixeis é calculado.

Para uma imagem fdefinida em M X N pixeis, '

/=1

/y(x,y)=zZf(x+i,y+/)g(i,/) (3.6)

i=-1j=-1

em que

Mz2x+:21

N2 y+iz1

Outro filtro muitas vezes usado ¢ o Gaussiano, em que a importancia de cada pixel é

inversamente proporcional a distancia do pixel central. E expresso como:

-(X*+y%)

g(x.y)=e 2 (3.7)

em que O é o desvio padrio '

3.4.2. Diferenciacao
Nesta etapa, o processamento centra-se nas localizacbes onde se registam alteragoes
significativas de intensidade. A diferenciagdo ¢ feita por calculo das derivadas de uma fungio

representativa da imagem """

A derivada de uma funcio continua f ¢ dada pela expressio

_i_ im f(x) - f(x—Ax)
dx ox-o0 AX

(3.8)

Porém, ao tratar-se de imagens, ¢ assumido um dominio discreto de valores, e o minimo

atribuido a AX ¢ 1. Considera-se, entdo, uma aproximacao discreta de detivadas, denominada

: : 10
diferengas finitas, expressa como "

. df

fr=—
dx

0f(x) - f(x-1) (3.9)
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No entanto, para simplificacio de linguagem, usar-se-a o termo ‘“derivada” ao referir-se as

diferencas finitas.

Na defini¢do de diferencas finitas, ¢ assumido que a primeira derivada deve ser nula nos

7’ . . . ~ . ~ . . 1
niveis constantes de intensidade e nio nula a0 longo de varia¢des de intensidade. !"

O processo de diferenciagao de imagens tem em conta a sua bidimensionalidade, o que
significa que as derivadas sdao calculadas em ambas as direcgdes, por aplicagao do operador

gradiente. Este ¢é identificado por Uf (X,y) e composto por (f,, ), em que f, e f, sio

. . ~ : 10
as derivadas nas direcgdes X e Y, respectivamente. '’

O, f(xy)=f(xy)-f(x=1y)

(3.10)
O, f(xy)=fxy)-f(xy-1)
A direc¢io 8 e magnitude M do operador gradiente sio definidas como
fy
6 = arctan—
(3.11)

M(x,y) =y 1,2 (x )+ £,°(x,y)

Qualquer pixel cuja magnitude ultrapasse um valor de limiar estabelecido ¢ interpretado

como um edge da imagem.

A derivada direccional pode ser entdo expressa em fungao da direc¢iao do gradiente, através

~ 10
da expressio "

f'gzicoséHisinH (3.12)
0x ay

As derivadas de primeira ordem sao utilizadas para realce de contornos, enquanto que as
derivadas de segunda ordem siao, normalmente, ideais para um realce de detalhes finos,

incluindo ruido e pontos isolados. !
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3.4.3. Detecgao
No processo de detecgao, os pontos de alteragdes significativas da imagem sao localizados no
espago. Para isso, aplicam-se maioritariamente dois métodos: supressio dos valores nao-
maximos e magnitude do gradiente normalizada. "
Supressao dos valores nao-maximos
A direccao do gradiente ¢ sempre perpendicular ao edge, e as alteragoes dos niveis de cinzento
registam-se, na sua maioria, nessa direc¢ao. De acordo com estas constatagdes, se o valor do
nivel de cinzento de um determinado pixel ndo muda significativamente na direc¢do do
gradiente, este nao ¢ considerado um edge e €, entdo, suprimido. Essa supressdao ¢ definida

algebricamente como

M(xy) se M(xy)>M(x,y)
M(xy) =4 M(xy) se M(x,y)>M(x",y") (3.13)
0 outros

em que M(X',y') e M(X",y") sio as magnitudes do gradiente em ambos os lados do edge

na ditec¢do do gradiente. Todos os pixeis que nio forem eventuais arestas terdo valor O e
sao eliminados. Apds este processo, o gradiente podera ser normalizado e testado para
valotes de limiar. E necessario ter em conta que o nimero de direc¢des a ter em consideracao
precisa de ser estipulado, também """,

Magnitude do gradiente normalizada

Pela expressao da magnitude do gradiente expressa anteriormente, assume-se que a

normaliza¢ao deste valor sera dada por

M (X, Y)
N(x,y) = __ %100 314
(X y) ma)gzl...n,jzl...n M ('. J) g ( )

com escala compreendida entre 0 e 100. Note-se que o valor minimo assumido para M ¢é

Z€ro.

Na construcio de um mapa de arestas, serd assumido o valor de 1 caso de N(X,Y) ser

supetior ao estipulado por T "',
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Toda a imagem se encontra vulneravel a erros, quer sejam de aquisi¢ao (a nivel do sistema
optico, por exemplo), quer sejam de tratamento. Para que os resultados da identificacdo de
arestas sejam crediveis, é importante minimizar estes erros, o que pode ser feito de variadas
formas, dependentes do tempo computacional. E, por isso, necessario estabelecer a partida,
um compromisso entre tempo e processamento. Quanto melhor o processamento, melhor a
eliminacio de erros, mas maior serd o esforco e tempo computacional exigido. . atendendo

aos objectivos do processamento que este compromisso pode ser honrado.

-36 -



Referéncias Bibliograficas

[1] Gonzalez, Rafael et al. Digital Image Processing Using Matlab. New Jersey: Prentice
Hall, 2004.
[2] Shapiro, Linda. et al. Computer Vision. 1st ed. Prentice Hall, 2000.

[3] Sangwine, S.J. et al. The Colour Image Processing Handbook. 1st Ed. Chapman & Hall,
1998.

[4] Pratt, William. Digital Image Processing. 3rd ed. Wiley-Interscience, 2001.

[5] Perry, Stuart William. et al. Adaptative Image Processing - A Computational Intelligence
Perspective. CRC Press LL.C, 2002.

[6] Matlab v.7.0.0.19920(R14), Mathworks, 6 May 2004, www.mathworks.com

[7] Semmlow, John L., Biosignal and Biomedical Image Processing - Matlab-Based
Applications. 1st Ed. New York: MARCEL DEKKER, 2004

[8] Carvalho, Ivan. “Tratamento de Imagens”. 2004. 4 October 2006

[9] Kindermann, Ross. et al. Markov Random Fields and their applications, Providence,

American Mathematical society, 2000

[10] Mubarak, Shah. et al. "Edge Detection." Fundamentals of Computer Vision. 1997. 6
April 2007 http:/ /www.cs.ucf.edu/coutses/cap6411/book.pdf.

[11] Forsyth, David A. ,”Edge Detection”. Computer Vision: A Modern Approach. 1st Ed.
Prentice Hall, 2003.

[12] Parker, J.. "Advanced Edge Detection Tecniques: The Canny and the Shen-Castan
Methods." Techniques in Computational Vision. 7 April 2007
http://pages.cpsc.ucalgary.ca/~parker/501/edgedetect.pdf

[13] Ritter, Gerhard X. et al. Handbook of Computer Vision Algorithms in Image Algebra.
1st Ed. CRC Press, 2001

[14] Tuytelaars, T. et al "A Survey on Local Invariant Features." 5 May 2006 1-64. 28
February 2007 http://homes.esat.kuleuven.be/~tuytelaa/survey_inv_features.pdf.

-37 -



4. Retinal Tracking: State of Art

A detec¢ao do movimento numa sequéncia de imagens pode ser levada a cabo através da
localizagao dos vasos na imagem ou de outros aspectos caracteristicos (como a macula ou
disco optico, caso estes se encontrem representados na imagem). A imagem pode, inclusive,
ser avaliada em diferentes escalas, realcando diferentes caracteristicas conforme a escala das
imagens, e, a partir daqui, aplicar a técnica que melhor se adequa ao objectivo pretendido.
Um dos métodos mais simples consiste na analise da imagem pixel a pixel, detectando arestas
ou pontos de variagao de luminosidade, com base na analise descrita no capitulo anterior e
por meio dos operadores apresentados no anexo A. Esta técnica vai permitir, essencialmente,

B 1 B Os operadores

localizar as fronteiras dos vasos ou os seus pontos caracteristicos.
podem, e devem, ser aplicados em varias direcgdes, de forma a detectar os contornos
conforma a sua orientagao. Os contornos dos vasos podem, também, ser extraidos
desenvolvendo algoritmos de contornos activos — suakes. Uma outra metodologia de
segmentac¢ao avalia as diferentes texturas ou regides presentes na imagem, diferenciando-as
com base em critérios de classificagdio e similaridade. Esta classificagdio de regides é,

normalmente, desenvolvida a partir da aplicacdo de esquemas matematicos morfolégicos ou

por formagao de clusters (agrupamento de pixeis conforme a sua vizinhanga e similaridade).

Em ambas as abordagens, podem ser estabelecidas comparagoes com modelos ja
desenvolvidos e ser feita uma analise estatistica do seu comportamento. * A curvatura ou
forma das regides pode ser inferida analisando o gradiente ou os diferenciais de segunda

ordem da imagem, para calculo dos zeros da funcao.

Ap6s a determinagao dos pontos ou regides de maior interesse numa sequéncia de imagens,
o movimento pode ser avaliado por comparagio entre as suas posi¢oes relativas na imagem,
por estabelecimento de correspondéncias entre janelas de comparagdo — femplates — ou por
analise do fluxo o6ptico da imagem. A posigio relativa de uma caracteristica,
comparativamente a posicao anterior, pode ser inferida recorrendo a equagoes de predi¢ao
(isto ¢, inferindo acerca da localizagdo a partir da anterior), baseando-se, para isso, em

[28]

factores probabilisticos bayesianos " e em factores de correc¢ao de erros. Um excelente

exemplo do método de predicio e correccio € o filtro de Kalman, # P
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E de notar que as varias metodologias usadas para deteccio de pontos de interesse de uma
imagem dependem do tipo e da qualidade de imagem a que sdo aplicados (que sao critérios
imperativos na decisao de aplicagdo de pré-processamento) e na sua autonomia (se sao
eficazes so por si, sem haver uma necessidade de recorrer a métodos de pés-processamento).

Na sua maioria, os métodos sao complementares entre si e aplicados como um conjunto.

Alguns dos artigos consultados neste projecto apresentam um pseudo-codigo dos algoritmos
desenvolvidos pelos autores de cada um, para uma melhor compreensao das

implementacdes. E o caso dos artigos referenciados como [2] e [4].

Pretende este capitulo apresentar, de forma breve, as abordagens mais significativas que
poderiam servir como auxilio aos objectivos do projecto desenvolvido. Note-se, contudo,

que algumas delas nao foram implementadas na pratica.

4.1. Detecgao dos pontos caracteristicos da imagem

4.11 Aproximagoes multi- escalares
As aproximag¢des multi-escalares aproveitam a imagem nas suas varias resolugoes, permitindo
um aumento da velocidade de processamento. As caracteristicas de mais facil distingao, como
os vasos de maiores dimensdes, sio processadas a uma baixa resolugiao, enquanto que as

caracterfsticas de maior detalhe sao detectadas a uma resolugao superior, o que conduz a uma

maximizacio de respostas num conjunto discreto de otientagio das mascaras aplicadas "I

8 P71 Estas mascaras podem ser construidas a partir de diferentes operadores, como o de

Sobel ou de Canny (apresentadas em anexo), modificando-os conforme o tamanho e

estrutura desejados. Estas caracteristicas fazem desta metodologia uma aproximac¢ao muito

robusta, do ponto de vista da eficicia da detecgio. !

Tendo como base a magnitude do gradiente, calculada para cada uma das escalas, a resposta a

(o, 19

otientagio ser4 o resultado da soma das magnitudes > . Esta anilise servird de fonte para a

deteccdo seguimento de vasos ou avaliagio de pontos caracteristicos, para um possivel

35], [36

tracking entre frames. 1O célculo adicional das derivadas de segunda ordem e a andlise dos

extremos destas respostas permitem a extrac¢ao dos pontos de maior interesse da imagem.
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4.12. Aproximagoes de matched filters
A aplicacao desta técnica envolve a convolu¢io da imagem com mdltiplos filtros, em
diferentes direcgOes, para extrac¢ao de arestas (que, normalmente, correspondem aos
contornos dos vasos). Estes filtros descrevem o aspecto esperado de um determinado sinal e
sio desenvolvidos conforme a orientagio dos vasos e tamanho. " A maéscara na direccio
tangente ¢ uma gaussiana, que suaviza as respostas ao longo do pico, e na direc¢io normal
corresponde a derivada de segunda ordem da gaussiana. " A explicacio da localizagio e da

resposta a estes filtros encontra-se bem fundamentada em [6] e [10].

Ap6s a aplicagao destes filtros podem ser estabelecidos valores de limiar, complementados
com histerese (estabelecimento de limites minimos e maximos), analise de conectividade e

thinning, para detecgdo de arestas da imagem, '

4.1.3. Detecgao da linha de centro (aproximacées a esqueletos)
As aplicagdes desta teoria servem de mote a0 mapeamento de objectos e analise de estruturas
de uma imagem, dai que um dos primeiros objectivos seja criar um mapa de arestas (pela
aplicagdo dos detectores descritos em anexo) que facilite a detec¢ao das caracteristicas da

imagem "’

. Em alternativa a criacdo deste mapa, podem ser extraidos pontos iniciais da
imagem — seed points —, escolhidos pelo utilizador, localizados por coordenadas especificas ou

por uma grelha de pixeis sobreposta a imagem, conforme ¢é explicado em [14].

Ap6s a identificacio das arestas, as linhas centrais dos vasos sdo determinantes na
reconstrucao do esqueleto da rede vascular, conforme descrita em [8] e [13]. No primeiro, a
largura do vaso ¢ calculada a partir das arestas da imagem. No segundo, sdao criados os mapas
de arestas e de orientagdo destes e sdo analisadas as fronteiras dos vasos, com base em
pressupostos relativos a largura dos vasos e vizinhanca de pixeis. A partir daqui, ¢ analisado o
paralelismo entre vasos. O resultado final destas aplicacbes ¢ a reconstrucao da rede vascular

através da linha central do vaso.

4.14. Aproximagoes baseadas em ridges
Um 7idge é definido como o local no qual a intensidade assume um maximo local na direc¢ao

da curvatura principal. As suas aplicagoes fundamentam-se numa imagem em escala de
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cinzentos, interpretando-a como um mapa de relevos a trés dimensdes (as duas primeiras
relativas as coordenadas dos pixeis e a terceira relativa a intensidade dos pixeis). O processo
pode ser iniciado com um seed point de cada vaso da rede vascular, normalmente fornecido

4P para extraccao do eixo médio

pelo operador, ou por delineacdo de regides de interesse
dos vasos e consequente criacio do mapa de relevos. O eixo médio dos vasos é procurado
nas direc¢oes dadas pela computorizacao de segundas derivadas, guardadas numa matriz —
(o]

b

mattiz Hessiana
H =00"L(x,0) @.1)

em que L representa a convolu¢ao de uma fungio gaussiana com a imagem original e

T

n=| 2,9 (4.2)

dx " dx,

Sao, entao, procurados os pontos numa imagem em que a primeira derivada da intensidade
na direc¢dao da maior curvatura tem sinal. Esta direcgao equivale ao vector proprio da matriz
da matriz Hessiana. O sinal do maior valor préprio desta matriz, A, determina se é um

minimo (A > 0) ou um méximo local (\ < 0) ""*.,

A curvatura pode também ser analisada pelas expressoes

. —(L,2+L2-20 L))
(Li + L?/)3/2

0L = /L2 + 12

(4.3)

~ . 2 2 ~
em que £ representa a curvatura, L, I. _,I. 'sdo as segundas derivadas de L, L. e L) sdo

os quadrados das primeiras derivadas e |DL| ¢ a magnitude do gradiente. A aplica¢ao destas

expressoes encontra-se explicada em [18].
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4.1.5. Modelos paramétricos deformaveis — contornos activos (Snakes)
Os modelos paramétricos deformaveis sio usados para detectar contornos através da
aplicagio de curvas paramétricas. Esta ideia introduzida por Kass et all, em 1988
interpreta as snakes como um caso geral de correspondéncia de um modelo deformavel

através da minimiza¢do da energia. Uma descricio bastante completa deste processo

encontra-se em [27].

Uma snake é definida como um conjunto de pontos de controlo numa imagem, cada um com
uma energia associada, que aumenta ou diminui conforme as forcas que neles actuam. As
forcas internas (de elasticidade e de ligacio) provocam um aumento da energia e siao
definidas pela relagdo entre o ponto de controlo de uma imagem e a sua vizinhanga. Estas
energias sao responsaveis pela suavizacdo dos contornos da imagem e dependem dos

parametros intrinsecos da snake, como a curvatura ou o comprimento.

As forgas externas provocam uma diminui¢do da energia e conduzem as sunakes para
caracterfsticas como as linhas e arestas, permitindo salientar caracteristicas da imagem de
maior detalhe. A energia externa ¢ a garantia de minimizacdo da energia da snake, o que

significa que aos valores minimos de energia estao associados os picos maximos dos vasos.

E extraida uma rede inicial de contornos, por estabelecimento de um valor de limiar, e ¢ a
partir desta que se iniciam as iteragdes para crescimento de contornos. ? Durante o
desenvolvimento, os contornos que se encontram em areas onde niao ha arestas vao
encolhendo até desaparecerem, enquanto que os outros vao crescendo ou separando até

. ’ ’ . ~ . . . . 2 4
reconstruir a area de pixeis que estio acima do limiar estabelecido L,

’,

Uma outra técnica que explora o conceito de energia é a entropia local, explicitada em [11]. E
estabelecido um limiar para detec¢ao de vasos, que tem em conta a distribuicdo espacial dos
niveis de cinzento dos pixeis. De duas imagens com histogramas idénticos, mas com uma
distribuicao espacial diferente, resulta numa entropia distinta, o que implica um
estabelecimento de um limiar diferente. Este tipo de limite permite conservar os detalhes da

imagem "',
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4.1.0. Esquemas matemadticos morfologicos
Os operadores morfolégicos sio, normalmente, aplicados a imagens binarias e de escala de
cinzentos e permitem analisar, de uma forma mais clara, as diferentes regides de uma
imagem, conforme a sua intensidade. Estes operadores definem-se como erosao e dilatagao,

podendo ainda ser conjugados, para processos de gpening e closing.

A erosio de uma imagem [ por um elemento estruturante B (equivalente ao nucleo de

convolugio dos filtro lineares) é definida como !

(& ()]0 = rpDiBn{ f (x+b)- B(B} (4.4)

Cada pixel do objecto que esteja na vizinhanga dos pixeis pertencentes ao plano de fundo

passar a pertencer também ao plano de fundo.

A dilatagio de uma imagem f ¢é definida analogamente como "
= +
[3:(f)] max f (x+ b) (4.5)

Todos os vizinhos de um pixel do objecto que pertencam ao plano de fundo passam a

pertencer ao proprio objecto, aumentando assim os contornos do objecto.

O gradiente morfolégico apresenta-se como a diferenga aritmética entre dilatagio e erosio,

como indica a expressio:
p(f):5B(f)—£B(f) (4.0)

Pela conjugacdo destes métodos, obtém-se os processos de gpening — erosio seguida de

dilatagio, usada para eliminar pequenas estruturas — e dosing — dilatagio seguida de erosdo.!'*

[42]

O processo de opening, ', de uma imagem ¢é definida pela operagao de erosio de f por B,

seguido pela dilatacio com um elemento transposto B

AQELALAG) @
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O processo de dosing, @, corresponde a uma dilatagao de f por Bseguida por uma erosio

por um elemento transposto B

@ (f)=¢ [3,(1)] (4.8)

A conjugac¢ao destes métodos permite a distingao das diferentes regides que compoem uma
imagem, facilitando a aplicagio de algumas técnicas de deteccdo de vasos. Uma dessas
técnicas designa-se por zop hat transformation, que permite detectar elevacdes locais em planos

de fundo arbitrarios, realcando a forma dos vasos ",

Um exemplo de aplicagao destes operadores morfolégicos permite estabelecer uma distingao
entre objectos e, a partir daf, preencher as descontinuidades que possam apresentar. Para isso,
sao, normalmente, aplicados algoritmos de dilatagdo, diminuindo o espago interno entre

contornos. O efeito desta aplicagdao pode ser visto em [5].

4.1.7. Aproximagao por crescimento de regidao

Este tipo de aproximagdo segmenta os pixeis da imagem em regioes, baseando-se em
critérios de similaridade de valores e proximidade espacial. Isto é, dois pixeis podem ser
agrupados se estiverem num intervalo de proximidade definido e apresentarem o mesmo
valor de intensidade. P P F1h 14

A forma mais simples de segmentagdo para a aplicacao desta técnica passa por estabelecer
um valor limite de intensidade para identificagdao de regides e agrupar os pixeis conforme se
encontrem ou nao dentro desse limite. Para a identificacio de mdaltiplas regides, podem ser

estabelecidos limiares adaptativos, que permita a distingao em diferentes regioes.

A segmentagdo pode também ser levada a cabo por deteccdo de arestas, e, a partir destas,
extrair as regides. Este método é essencialmente usado na detec¢do de macula e disco 6ptico
ou no desenvolvimento de grupos de pixeis que apresentam similaridades de determinadas

caracteristicas entre eles "%,
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As principais desvantagens deste método sio a necessidade de um ponto de iniciagdo,
implicando uma interac¢ao do utilizador, e uma segmentacao excessiva, pelas variagdes de

intensidades e presenca de ruido, requerendo um posterior processamento.

4.1.8. Correspondéncia de templates
A correspondéncia de zemplates reconhece um modelo de uma estrutura especifica (femzplate)
numa imagem na sua totalidade, ou seja, funciona como um contexto da imagem e

assemelha-se a um modelo desenhado a prior.

Uma abordagem deste processo encontra-se descrita em pormenor em [3]. Para construir o
template, durante um processo de monitoriza¢ao (ndo em tempo real), cada pixel de cada
linha ¢é verificado para a existéncia da primeira margem de um vaso vertical; caso este exista
(se o filtro exceder algum valor minimo), entdo todas as larguras que correspondem as
esperadas para os vasos sao verificadas para semelhanca. Sao aplicados filtros horizontais e
verticais a cada linha e coluna, respectivamente, e as respostas obtidas sao ordenadas em
tabelas e seleccionadas as melhores. Estas servirdo para construir os fezplates, que serdo
usados na detecgao dos vasos de uma imagem. Uma vez que os movimentos da retina estao
limitados a translacGes, o deslocamento ¢ calculado por avaliacio das coordenadas de um

conjunto resttito de pontos de controlo, P11

4.2. Determinagao do movimento

A detec¢ao de movimentos ao longo de sequéncias temporais envolve, na maior parte das
vezes, uma correspondéncia entre pontos caracteristicos da imagem em frames consecutivas.
' Ou seja, o estabelecimento de relagdes coerentes entre caracteristicas permite inferir acerca
da transformacdo sofrida entre duas imagens. A determina¢io do movimento pode ser

efectuada a partir de modelos probabilisticos, determinagao do plano de fundo ou calculo do

fluxo 6ptico.
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4.2.1 Modelos probabilisticos
O aprimoramento da determinag¢ao de correspondéncias entre caracteristicas da imagem e do
respectivo movimento levou ao desenvolvimento de teorias muito completas e de aplicagoes
dindmicas, como o caso de inferéncias bayesianas de probabilidades " P> " ¢ filtros de
Kalman. P! Estas duas abordagens tém uma relagio muito estreita, uma vez que o filtro de

Kalman ¢ um filtro probabilistico, baseado na teoria bayesiana.

Este tipo de filtro permite estimar o estado de um sistema dinamico por avaliagio do estado
no momento temporal anterior, através de uma predicio seguida de uma correccdo. A
predicao é baseada num modelo dinamico e numa matriz de erro — erro de covariancia,
enquanto que a correc¢ao é baseada num modelo de observagao, recorrendo a actualizagao

. ~ A . 3
da medicio e da covariancia de erro. P

Estado < - )

no 7| Predicao do estado no instante 7 =7 e
instante do respectivo erro de covaridncia
t=r—1

Correcgao do estado no instante 7 =7 N
e do respectivo erro de covaridncia Ob_servaga<
< no instante

=1

Figura 4.1. Esquematizacio do filtro de Kalman. Adaptado de [30].

As componentes deste filtro sdo, essencialmente, o vector de estado, o modelo dinamico e o

modelo de observacio.

O vector de estado descreve o estado do sistema dinamico e representa os graus de liberdade
do sistema dinamico. E composto por dois valores, referentes a0 mesmo tempo, um
estabelecido a priori, um valor previsto antes da actualizacdo, e outro estabelecido a

posteriori, corrigido apés a actualizagio do estado. *”
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O modelo dinamico descreve a transformacao do vector de estado ao longo do tempo e é
normalmente representado por um sistema de equagoes diferenciais, constituidas por uma

matriz dinimica, dependente do estado a ser estimado, e pelo vector de estado. *”

O modelo de observagao representa a relacao entre o vector de estado e as medidas e é

: : ~ : 291, [30]
descrito por um sistema de equagdes lineares. *» 1
Este filtro pode ser estendido a sistemas nao lineares, recorrendo a modelos dinamicos
reprogramados para casos especificos em que as situagdes nao podem ser descritas por
equacgoes diferenciais — filtro de Kalman estendido. No entanto, tratam-se de algoritmos que
necessitam de mais tempo de computagao, comparativamente com as aplicagoes em sistemas
lineares, uma vez que a actualizagdo dos vectores de estado tera de ser ajustada a matrizes de
.~ ~ 29
transi¢ao e de observagio dependentes do estado em cada momento. *”
O recurso a estes filtros para deteccdo do movimento humano em sequéncias de imagens ¢
descrito e exemplificado nos trabalhos de Miguel Velhote Correia e Jodo Manuel Tavares em

32] e [33].

4.2.2. Subtracgdo do plano de fundo
Nesta abordagem, a detec¢ao do movimento é efectuada pela modelagao do plano de fundo
ao longo da sequéncia temporal, e pelo calculo da diferenca entre a imagem actual e um
fundo referenciado. Normalmente, este plano é modelado pela mediana dos valores dos
pixeis ao longo de uma série de imagens e é preferencialmente estatico. I No entanto, é
preferivel um modelo de fundo adaptativo as condi¢oes da imagem e, consequentemente,
mais robusto e menos sensivel a variagdes de intensidade de pixeis. Um dos exemplos de

aplicagao encontra-se descrito em [34].

4.2.3. Métodos estatisticos
Estes métodos surgem do desenvolvimento adaptativo do plano de fundo, em que sdao
analisadas as caracteristicas individuais dos pixeis ou de um conjunto de pixeis, para
construcao e actualizacdo dos modelos. Cada pixel ¢ classificado de forma comparativa com
o modelo como pertencente ao plano de fundo ou ao objecto e pode ser modelado por uma

mistura e consequente avaliagdo de fungdes gaussianas, de modo a determinar a sua
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intensidade. Outra abordagem passa pela representagao de cada pixel como um tripleto de

intensidades maxima e minima e diferen¢a maxima de intensidade entre frames.

Este avanco na determinagao de planos de fundo leva a um desenvolvimento de um plano de
fundo mais completo e robusto, permitindo ajustes dinamicos em cada frame analisada,

7’ . . . ~ . . 22
conforme os pixeis que a constituem e as condigdes de luminosidade.

4.24. Fluxo optico
O campo do fluxo 6ptico de uma imagem é a distribuicio bidimensional da velocidade
aparente dos pixeis, isto ¢, cada pixel tem associado um vector de velocidade, dependente do
movimento a que € sujeito .
A proposta inicial de computorizagao do fluxo 6ptico parte de Horn e Schunck, em 1981,
baseado no calculo das derivadas espago-temporais da intensidade da imagem (equivalente ao

6]

seu mapa de brilho) *” e assumindo uma intensidade I praticamente constante da imagem.

Matematicamente, para um pixel com o vector de posicio x, num intervalo de tempo 07 ,a

funcao de intensidade [ (:c,f) para uma imagem I é calculada por
I(E,;) =1(§+5§,;+5;) 4.9)

Aplicando uma expansio da série de Taylor, em que O representa os termos a partir da

segunda ordem (e que podem ser desprezados), obtém-se a equagao do gradiente
[(X+0x,t+0d)=1(%,¢)+01 B +1, D1 +0? (4.10)
que, de uma forma simplificada,

01 (2¢,2) G+, (x,2) =0 (4.11)

Ox 0 .
em que v = [— = representa o vector de fluxo 6ptico

0 0t

1. Esta equagdo ¢ denominada a

equacdo de restricio do fluxo Optico. No caso discreto, as aproximagoes efectuadas

encontram-se descritas em [24].
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No entanto, ndo ¢é possivel determinar directamente a componente nas direcgdes da
velocidade ao longo dos contornos de igual brilho (isobrightness), dada a indeterminagao do
operador gradiente. Para superar este problema, foi implementado, por Lukas e Kanade, um
método de calculo de derivadas espaciais de primeira ordem aplicando o método de minimos

[25], [26

quadrados, para calcular o vector de fluxo 1A partir daqui, surge a expressio

E=[[(0rm-1,+0 (i, +1)))dvdy 4.12)

Esta expressao recorre ao calculo de multiplicadores de Lagrange e encontra-se descrita em

[25].

Como foi analisado, a conjugacio de multiplas técnicas de segmentacao permite a detecgao
de pontos de controlo de uma imagem, que se destacam pela sua curvatura, intensidade ou
localizagdao especifica. A sua determinacdo serve de base a aplicacio de algoritmos para
analise de movimento ou de transformagido sofrida entre imagens, permitindo inferir acerca
das suas posicoes com o decorrer do tempo. E, por isso, fundamental estudar a imagem
como um conjunto de diferentes caracteristicas, avaliando a sua evolu¢do ao longo das

sequéncias temporais.
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PARTE II

DESENVOLVIMENTO
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5. Retinal Tracking: introdugao de conceitos

O algoritmo de deteccio do movimento desenvolvido envolve a aplicacao de conceitos
matematicos, tais como derivadas de segunda ordem ou correlacio, bem como a
implementacao de um algoritmo de eliminacao de erros e estima¢ao de modelos — RANSAC.
Para uma melhor compreensao das suas aplicagoes, sera feita uma breve introdugao tedrica

dos conceitos empregues.

5.1. Derivadas parciais de segunda ordem
Considere-se uma fun¢io vectorial f:S5 — R” definida num conjunto S em R" com
valores em R”.Seja f,:5 - R (/=1,..,m) a componente / da fun¢io f, com derivadas

parciais num ponto interior ¢ e em cada ponto de uma vizinhanga aberta deste. Entdo, pode

considerar-se o limite

G.1)

em que D, ¢ a primeira derivada em funcdo de /, e ¢, € o k-ésimo vector unitirio em R".
Quando este limite existe, ¢ considerado a derivada de segunda ordem de f, em ¢ e
denotado D;. f:(¢). Ou seja, a derivada de segunda ordem ¢ obtida por diferenciagao parcial
de f; em relagdo a k-ésima varidvel e posterior diferenciacio parcial do resultado D, f; em
respeito 2 j-ésima variavel.

No entanto, ao tratar-se de imagens descritas como fun¢oes bidimensionais discretas, ¢

efectuada uma aproximagao as derivadas de segunda ordem, recorrendo a férmula de Taylor

de segunda ordem. Esta é expressa por

Petru)=@e)+(DPc))u +%% "Bu+r(u) 5.2
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em que @¢) ¢ a funcdo no ponto ¢ D@¢))u ¢ a sua derivada em funcdo de #, B ¢é uma

o . . r(u
matriz simétrica, dependente de ¢ mas ndo de # e em que hmﬁ =0. M

2
]
Tendo em conta que o segundo diferencial é simplesmente o diferencial do diferencial,

4 f = d(df) (5.3)

Pode definir-se, pata uma funcio de valores reais @:S5 — R, que seja duas vezes

diferenciavel num ponto ¢S, uma funcio (J(x) que represente o seu diferencial, isto é,

Y(x) = dgloxia) (5.4)

Entao, o diferencial em fun¢ao de x é dado por
Yx)= Z:‘ﬂ‘/DjﬂX> (5.5)
Para diferenciais de segunda ordem,
Dy(x)= ;%‘/D;ﬂx), (i=1,..n) (5.6)

O diferencial de segunda ordem de @, por defini¢do, é equivalente ao diferencial de primeira

ordem de ¢/, e entdo
A*@oc;n) = u'(H@Px))u (5.7)

A matriz composta pelas segundas derivadas chama-se matriz Hessiana. Esta é definida, para

uma funcio de valores reais @: 5 — R, JR", como uma matriz quadrada expressa por

Dﬁﬂf) szﬂf) Dlzﬂﬂf)

Dflﬂf) Dzzzﬂf) Dziﬂf)

Hee) = (5.8)

D;@e) Doghe) -+ D,¢0)
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2 . 2 :
para um ponto ¢ de S, em que as 7 derivadas de segunda ordem, D, ¢A¢), existem.

Esta matriz ¢ simétrica, ou seja, se @ ¢ duas vezes diferenciavel em ¢ entio, pelo teorema de

Schwartz,

D@e) =D @e), k,j=1,.n (5.9)
Note-se que
0 (dg1x)) ,
Hﬂx)=§(%j = D(D@x)) (5.10)

Na area de tratamento de imagem, esta matriz é aplicada para detec¢ao dos pontos de
interesse. Os seus valores proprios permitem inferir acerca de mudangas no vector normal ao
nfvel de intensidade passando por um ponto particular, fornecendo informagoes acerca da
forma dos vasos. Nas localiza¢oes centradas em estruturas tubulares, o valor proprio de H é
proximo de zero, reflectindo a auséncia de uma curvatura ao longo da direcgio do vaso. A
medida que a curvatura se altera, o valor proprio assume valores diferentes, consoante se
trata de um minimo (A > 0) ou de um maximo local (\ < 0). E através da andlise destes
valores que é possivel avaliar o comportamento dos vasos. O calculo dos vectores e valores

préprios de uma matriz é explicado no anexo B. P Ph 14

5.2. Correlagao

A correlagdo é uma fun¢do matematica que permite analisar o deslocamento sofrido entre
duas imagens semelhantes e o seu calculo depende da posigao relativa dos valores dos pixeis
numa regido limitada. As caracteristicas da imagem que permitem estabelecer a fun¢io sao
distinguidas por representarem um padrio que produz variagdes de intensidades quando a

luz reflecte na sua superficie

, 0 que torna uma forma de comparagiao viavel, mesmo em
condi¢oes de diferengas de luminosidade. Por exemplo, nas imagens do fundo da retina, os
vasos sao distinguidos do plano de fundo por se apresentarem com uma intensidade de
luminosidade diferente. Apos a determinacao de pontos caracteristicos das imagens, um dos

pontos da primeira imagem é comparado com os da segunda, dentro de um determinado

intervalo de distancia. Neste intervalo, é procurada a posi¢do correspondente ao valor que
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assegura o maior grau de semelhanga entre as duas imagens. ¥ A figura seguinte ilustra esta

situacao.

Figura 5.1. Correspondéncia de blocos. [9]

No caso de valores discretos, como no espago matricial das imagens, considera-se uma janela

k, de largura w e altura h, ambos valores impares, de tal forma que » =(w —1)/2 represente
metade da largura ¢ #=(h—1)/2 a metade da altura. Para uma imagem f, a correlacio é

entao expressa por

Coan=3 S kG ) fctisy+)) G5.11)

J==ni==m

Muitas vezes este valor é normalizado, dividindo o valor da correlagao pela soma dos niveis

de cinzento ™:

DD AVCTIRED)
Coon (%, 9) =7 (5.12)

DD flxti, g+ )

JEmni==m
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A janela da primeira imagem sera construida com um tamanho p = (2w +1)X(2n+1) e sera
centrada em (x, y), com um vector »(x, y). Na segunda imagem, a correspondéncia tera
uma posi¢ao (x+d,, y+d,), com um vector w'(x+d,, y+d,), tal que a funcio de

correlagao seja expressa por

1

C(d)= |(u/—u_/) Mw'-w") (5.13)

onde w representa o vector cujas coordenadas sio a média das coordenadas de . A figura

5.2. representa a correlagio ao longo de uma linha. ¥

=

wooow

Figura 5.2. Exemplo da correlacido entre duas janelas. [8]

O angulo @ sera calculado a pattir do inverso do coseno entre os vectores w=w ¢ w'=w'

Os valores desta funcdo variam entre -1 e 1, alcancando o seu maximo quando os padrdes

apenas diferem num valor constante de escala. Maximizando a fung¢ao de correlagao, ha uma

o . 1 1 —
minimizacao da norma da diferenca entre os vectores |—_ (w - w) e —— (w'— w ') .
w= w| |w —w |

Ou seja, minimiza a soma das diferencas quadradas dos valores dos pixeis das janelas de

comparagio .
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Em termos de produto interno vectorial, os vectores serdo paralelos, o que implica uma

maximiza¢ao do coeficiente de correlagdo cruzada normalizada, onde frepresenta a imagem.

[10]

ZZ[f(XJ)‘7(X,J)][W(X-x',y—y')—ﬁ]

1/2

CC(x, y)= (6.14)

Este coeficiente tem valores nulos quando nao ha qualquer similaridade entre os padrdes e

tem um valor maximo quando ha correspondéncia ideal.

5.3. Transformagdes entre imagens

5.3.1 Transformagées Euclidianas
As transformagdes euclidianas correspondem a uma modela¢ao do movimento de um corpo
rigido, isto ¢é, que nao sofre deformagdes com a alteragao da posicao. Mais concretamente,

uma transformacao planar deste género pode ser expressa por

L | R ¢
x'=H. x= o 1 x (5.15)
equivalente a
x!' cos@ =sin@ ¢ ||l x
D" =|sin@  cos@ 7 |y (5.16)
1 0 0 111

-60 -



em que R representa uma matriz bidimensional de rotagao, # representa uma matriz-coluna de
2 elementos de translagio. No caso de R ser a matriz identidade (cos@=1), ter-se-do
angulos nulos, o que implica uma translacio pura. Esta transformacgao tem dois graus de
liberdade para a translagdo e um grau de liberdade para a rotagao. Ou seja, serd necessario

especificar trés parametros para definir uma transformacao euclidiana.

Os invariantes desta transformacao, isto é, os elementos que permanecem inalterados durante

-~ -~ A . A . . 1
a transformacio, sdo a distancia entre dois pontos e o angulo entre duas linhas e a area. I'"

5.3.2. Transformagoées de similaridade
Uma similaridade é uma transformacao composta por uma escala isotrépica. Isto significa
que a matriz de rotacado ¢ multiplicada por um escalar s, representativo da escala em que
ocorre a transformacgao. Esta transformacao preserva a forma e tem quatro graus de
liberdade, uma vez que um deles sera correspondente a escala (o outro a rotagdo e os outros
dois a translagio, como na transformacao euclidiana): ou seja, a similaridade pode ser
calculada a partir de dois pares de pontos correspondentes. Ao contrario da transformagao
euclidiana, a distancia entre dois pontos nao ¢ invariante; no entanto, a razao entre duas

distancias ¢, uma vez que os factores de escala se anulam. Matricialmente,

x! Ecos@ —¢&sinf 1 || x
)| =| €sin@  Ecos@ 1 ||y (5.17)
1 0 0 111

& pode assumir valores de 1 ou -1 e quando £=1 ha uma preservacio da orientacio e
considera-se a transformac¢do como euclidiana, isto é, composta apenas por rotagido e
translacao. No caso de assumir o valor negativo, ocorre um reverso da orienta¢do, ou seja,

~
uma reflexio. M

5.3.3. Transformagoées afins
Uma transformacao afim é uma transformacao linear nao-singular, seguida de uma

translacao. Matricialmente,
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DT Ay ay ay || (5.18)

1 0O 0 1|1
. 4y Ay r . -
Estabelecendo uma matriz A = e um vector 7= [z‘x t ]] , 4 matriz anterior é
Ay Gy
equivalente a
' A ¢
x'=H x= o 1 x (5.19)

Esta transformacao tem em conta uma deformagao nos angulos internos, isto é, se tiver, por
exemplo, um rectangulo, este assemelhar-se-4 a um paralelogramo ap6és a transformacao, pois
os seus angulos internos serao alterados. Esta constatagdao leva a concluir que os angulos
entre duas linhas ndo sio uma caracteristica invariante, como acontecia com a transformacio

Euclidiana.

Para entender os efeitos de uma transformagao linear, considere-se esta como a composi¢ao
de rotagbes e escala anisotropicas. Esta propriedade estabelece uma variagio das

caracteristicas ao longo da direc¢ao. A matriz A pode ser entdo entendida como
A=R(6)R(-¢) DR (¢) (5.20)

em que R(H) e R(go) sao rotagoes, @ especifica o angulo de rotagdao, de modo a indicar a

direc¢ao em que esta ¢ feita, e D é a matriz diagonal

D= A0 5.21
- O /12 (‘ )

Esta decomposi¢io ¢ obtida pela diagonalizacio da matriz A ', da forma
A=upr" =(Ur")(vDr") =R (8)(R(-¢) DR (9)) (5.22)

A matriz A assemelha-se a uma concatenag¢ao de uma rotacao em @, seguida de um ajuste de

escala por A, e A,, rodada em x e y, e outras duas rotacdes, em —@ ¢ 8. A existéncia de
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um angulo @ comprova a anisotropia da transformacao afim, o que acrescenta mais dois
graus de liberdade, relativamente as transformagoes de similaridade, dados pela direc¢ao da
escala e pela razio entre A, e A,. Ter-se-d entio uma transformagio planar afim
caracterizada por seis graus de liberdade, estabelecidos a partir de trés pares de
correspondéncias. Os factores invariantes neste tipo de transformagoes reduzem-se entao ao
paralelismo de linhas, a razdo entre areas e a razdo entre os comprimentos de segmentos de

linha paralelos. ''>1"?

5.3.4. Transformagoées projectivas
Surgem, por fim, as transformagoes projectivas, entendidas como uma transformacao linear
nao-singular de coordenadas homogéneas. Trata-se de uma generalizagao das transformagdes

afins, em que a dltima linha é generalizada.

Através da geometria projectiva, pretende desenvolver-se uma relagio matematica entre o
mundo tridimensional com o captado por uma camara e registado num plano a duas
dimensoes. Ou seja, hd uma relacio entre sistemas de coordenadas para representagao

geométrica de pontos.

Tem-se entao

x! by by by || x
W= by by by || (5.23)
1 by by by |1
A ¢
x'=Hpx=| x (5.24)
vV v

T ~
em que V = (z»1 ,122) . Note-se que este vector era nulo na transformacao afim.

. , . 7 11
Relacionando as coordenadas homogéneas e cartesianas, obtém-se '’

hox+h,y+h
ot =X TP ) T

byt by, y+ by

(5.25)
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hyx +hy, y+ b,
byt by, y + by

(5.26)

A resolugdo destas igualdades implica que existam 8 equagoes para determinar as incognitas

(assumindo, a partida, numa projecgao planar, h,; =1). Para isso sao necessarios 4 pares de
. . N . ~ : 11

pontos correspondentes, garantindo que quaisquer trés sejam ndo colineares. '’

As transformagoes apresentadas encontram-se sintetizadas na tabela seguinte. A partir destas

matrizes, ¢ possivel inferir a posi¢ao actual dos pixeis para que o movimento relativamente a

posic¢ao anterior seja compensado.
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Tabela 1 resumo das transformagdes entre imagens e as respectivas propriedades. Adaptado de [11].

Grupo

Projectiva

8 graus de liberdade

Afim
6 graus de liberdade

Similaridade

4 graus de liberdade

Euclidiana

3 graus de liberdade

Matriz Invariantes

Colinearidade

by by by Interseccio
by by by Tangencia
/731 /732 33 Inflexdes
Concorréncia

Paralelismo

Razio entre areas
Razio entre
comprimentos de
linhas paralelas
Combinacdes
lineares entre

vectores.

Razao entre

~N

Shy Shy Iy

Sty S$ry 1 comprimentos

0 0 1 Angulos internos
Comprimento
7 7; t
R (distancia entre
By Ty ) )
ontos
0 0 1 P
Area

Exemplos
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5.4. RANSAC

No estabelecimento de correspondéncias entre imagens, com caracteristicas invariantes no
tempo, considera-se, muitas vezes, a distancia entre os pontos caracteristicos da imagem, de
acordo com um determinado valor de limiar, a sua similaridade, ou a distancia entre pixeis
vizinhos, para o estabelecimento de pontos comuns. Estas abordagens tém como pano de
fundo o método de minimos quadrados, para uma estimativa de parametros, de forma a
optimizar uma relagio entre os pontos ¢ o modelo escolhido. No entanto, levantam-se
questoes problematicas no tratamento de distor¢bes, ou de estruturas semelhantes, repetidas
ao longo da imagem, uma vez que as técnicas utilizadas ndo possuem mecanismos internos
para detecgao e correcgao de erros. Os métodos aplicados partem simplesmente da suposi¢ao
que o desvio maximo esperado entre quaisquer pontos de um modelo depende do tamanho
do conjunto de pontos escolhido, o que implica ter sempre pontos suficientemente robustos
para compor o modelo. Além disso, os conjuntos de pontos a relacionar em cada imagem
nem sempre sao simétricos, uma vez que os que sao identificados numa das imagens nao sao
necessatiamente todos os identificados na outra. "’

Para ultrapassar estas adversidades, ¢ introduzido, por volta da década de 80, um novo
modelo para o estabelecimento de correspondéncias, Random Sample Consensus —
RANSAC —, por Martin A. Fischler e Robert C. Bolles, que serviu, em primeira fase, para
adaptagio de modelos a dados experimentais ou analises cartograficas Y. A interpretacio
fidedigna de resultados relaciona-se com a capacidade de encontrar, de forma iterativa, a
melhor correspondéncia entre os dados e os modelos de identificagao criados, e com a

determinagao dos melhores valores para o modelo estimado.

5.4.1 Descri¢ao do algoritmo RANSAC
Este processo pode ser visto como um algoritmo de optimiza¢do, uma vez que permite uma
parametrizagao das melhores posi¢oes de um determinado modelo, sem que seja necessario
recorrer qualquer tipo de informagao local acerca do objectivo. Em vez disso, recorre a uma
amostragem de uma func¢io descritiva do modelo em localiza¢oes discretas, criando aleatéria
e consecutivamente pequenos subconjuntos de dados, gerando solugdes para o modelo
pretendido. A sua aleatoridade permite uma maior autonomia na inicializagdo do algoritmo.
Estas suas particularidades tornam-no num método de elimina¢iao de erros de classificacao

(detecgao incorrecta de caracteristicas da imagem) e medi¢do (identificagdo das mesmas
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caracteristicas, mas com uma determinacao incorrecta dos seus parametros) empregue em

inimeras situacdes. "

As amostras dos subconjuntos sao desenvolvidas uniforme e aleatoriamente a partir dos
dados de entrada. Cada ponto tem, a partida, a mesma probabilidade de selec¢ao (dai ser uma
amostragem uniforme) e, para cada amostragem, ¢ construido um modelo hipotético e
parametrizado de pontos. O tamanho da amostra depende dos pontos necessarios para a
determina¢dao dos parametros do modelo. A consideragdo de um maior numero de pontos
além dos estritamente necessarios a constru¢io do modelo revela-se uma ma opg¢ao, na
medida em que a probabilidade de ter uma amostra consistente com o modelo construido
diminui com o aumento do nimero de pontos escolhidos. I’

Seguidamente, é avaliada a qualidade do modelo hipotético em todo o conjunto de pontos,
através de uma func¢io de custo. Para isso, é contabilizado o niamero de #nliers, isto é, o
conjunto de pontos que estio de acordo com o modelo, dentro de uma determinada
tolerancia de erro. O modelo que tiver o maior namero de znliers é considerado o que melhor
se adequa a2 amostra a considerar. '’

Suponha-se o exemplo de uma estimativa de um ajuste de uma linha recta a um conjunto
bidimensional de pontos. Dado este conjunto, o objectivo sera estimar a linha que minimiza
uma regressao ortogonal, com a condi¢do que nenhum dos pontos validos para a construgao
da linha se desvie além de um limite t pré-definido. Os problemas para esta estimativa
encontram-se em classificar os pontos como validos — #n/iers — e em estimar correctamente o
ajuste de linha. Com o algoritmo de RANSAC, dois dos pontos sio seleccionados
aleatoriamente, definindo o modelo de uma linha. A robustez desta sera definida pelo
namero de #nliers que possui, dentro do limite estabelecido. Esta selec¢ao é repetida N vezes
e linha mais robusta é considerada como melhor ajuste. Os pontos considerados zu/zers fazem
patte do conjunto consensus '

Numa linguagem mais exacta: ao ter um modelo com um minimo de N pontos como
requisito de estabelecimento de parimetros livres, e um conjunto de pontos P, tal que o
namero de P é maior que N, é seleccionado aleatotiamente um subconjunto Sl de N
pontos do conjunto P, de modo a definir o modelo usado — M 1. Através deste, determina-

se um subconjunto Sl* de pontos de P dentro de um erro de tolerdncia. Sl* ¢

denominado o comjunto consensus de SL. Se Sl* é maior que um limiar pré-definido T
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(determinado em funcao da estimativa de numeros de erros e que estipula o tamanho
maximo da amostra a considerar), utiliza-se SL* para determinar um novo modelo M1*.
Caso o conjunto seja menor que o limiar, selecciona-se aleatoriamente um subconjunto S2 e
o processo ¢ repetido; se, apoés um determinado numero de ensaios, ndo hda um consenso
com t ou mais membros, termina-se o processo com o nimero encontrado ou da-se inicio a
um novo processo, desde o principio (e considera-se que este falhou). "

Ha dois pontos a destacar neste processo: em primeiro, no caso de haver um problema
relacionado com a seleccio de pontos de S, ha uma selec¢do deterministica, em vez da
habitual aleatoriedade. Em segundo, ao haver um conjunto S* que seja compativel com o
desejado, e um modelo M* inicializado, pode haver adi¢do de quaisquer novos pontos de P

, . . . . 14]
compativeis, criando um novo modelo baseado num conjunto de pontos mais alargado. I'*

5.4.2. Varidveis do processo
Sao considerados trés parametros fulcrais para uma correcta aplicagao do algoritmo: a
tolerancia de erro, usada na determinagao de compatibilidade de pontos num modelo; o
nimero de subconjuntos testados na aplicacdo; e um valor de limiar t, que representa o

, L, . . ., 14
nimero de pontos compatfveis usados para classificar um modelo como viavel ",

. Tolerancia de erro para estabelecimento de compatibilidade:

O desvio dos dados em relagao a um modelo proposto é dependente dos erros associados
aos dados e ao modelo. Se este ultimo ¢, simplesmente, uma funcdo dos dados, pode
estabelecer-se limites analiticos para uma tolerancia de erro. Contudo, ndo pode ser aplicado
em todos os casos, dai que os limites possam ter que ser estabelecidos experimentalmente. As
amostras de desvio podem ser induzidas por perturbacio dos dados, medindo os erros
implicitos. O factor de tolerancia encontrar-se-a, nestes casos, compreendido entre valores de

desvio padrao.

O desvio registado ¢, geralmente, funcao dos dados, e, por isso, a tolerancia devera ser

diferente para cada conjunto avaliado. Contudo, verifica-se que a sua variagdio pode ser

- 68 -



desprezada face aos erros, assumindo-se, entdo, uma tolerancia uniforme para todos os

conjuntos, sem que isso prejudique a robustez do modelo 'Y,

. Niimero maximo de tentativas para encontrar um conjunto consensus

Sendo W a probabilidade de um ponto seleccionado ser #nlier, entio &€ =1—W sera a

probabilidade ser outlier.

Sio necessarias N seleccdes, cada uma de Npontos, em que (L—W°)N =1-p, ou seja,

In- 0)

“In(-(-¢)° 27

em que O ¢ o grau de confianga e € a fracgdo de falsas correspondéncias (outliers). '

A decisao de interromper a selec¢do de novos subconjuntos de P pode ser baseada no

numero de tentativas programadas N, necessitias pata seleccionar um subconjunto de n

pontos adequados a0 modelo. Sendo E(N) ¢ o valor esperadode N, b=w" e a= (1-b)
E(NY= b+ 26X (1=b)+3bX(1=b)? +...+ibx (1= b)" (5.28)

Ou scia,
E(N)=bx[1+2a+3a" +..+id ™ +..] (5.29)

Considerando uma série geométrica do tipo, com razao 7,

=t =atdt+d *ta (5.30)
7n=0 (1_61)

e a sua derivada:

1
(1-a)’

=1+2a+3a" +..+ia" (5.31)

-69 -



a expressio para E(N) pode ser entdo simplificada para

E(N)===w" (5.32)

ol

A expressao para o desvio padrio de N ¢é dada por

SD(N) = /E(N?) - E(N)? (5.33)

A expressio de E(N?) ¢é dada por

E(N?) =Y (b0 Ca™) (5.3

i=0
e pode ainda ser simplificada pela segunda derivada de a, obtendo

(2-b)

E(N?) = o

(5.35)
c, consequentemente,
SD(N) = v1-w" ><in (5.36)
W

Geralmente, o desvio padrao tem um valor aproximado ao valor esperado de N, o que

significa que pode ser usado este valor para classificar um conjunto. '

7. Limiar de distincia

O limite t representa um ponto de partida para determinar se um dado subconjunto foi
encontrado, permitindo o estabelecimento de um comjunto consensus que torne o algoritmo
exequivel. Este calculo requer uma distribuicao de probabilidade de uma distancia de um sn/zer

de um modelo.
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Teoricamente, é assumido que o erro de medicao é uma Gaussiana com média zero e desvio
> ¢
padrio o, de modo a poder estipular um valor de limiar t. Na pratica, este valor ¢ escolhido

empiricamente, apos analise da tolerancia de erro.

. P c A . 2 4
Num formalismo matemiético, o quadrado da distancia, d°, é a soma dos quadrados das

b

gausssianas e segue uma distribuicio do tipo Y2, com M graus de liberdade. A

probabilidade de que o valor de uma varidvel de X’ seja menor que o quadrado de uma

varidvel K é dada pela fungio cumulativa
k2
Fu(k?) = [ X2(6)dé (5.37)
0

- ~ 12 _ -1 2 < . . .
Considerando entio t° = F_~(@)0°, serdo considerados nliers os pontos de valor infetior a

t. Normalmente, a tem valores de 0.95, de forma que haja 95% de probabilidade de um

.16
ponto ser nlier. '

A propor¢ao dos pontos que nao estao de acordo com o modelo — outliers — depende do
quantidade e tipo de ruido presente e do nimero de modelos a analisar. A consideracao de
um modelo tedrico depende, tal como na primeira variavel, de uma tolerancia de erro, e o
modelo s6 ¢ validado e tiver um nimero suficiente de pontos em concordancia dentro dessa

tolerancia de erro.

Além destes parametros, considera-se também um outro, T, que determina o tamanho

maximo do conjunto consensus, e expresso por T = (L—¢&)[n.

Caso o valor do conjunto seja superior a este parametro, o calculo ¢ terminado, dando inicio

a outro conjunto.

5.4.3. Optimizagio
A velocidade do processamento do algoritmo depende maioritariamente de dois factores

internos: primeiro, do nimero de amostras a ser construidas, dependente do nivel de
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contaminag¢ao destas, de modo a assegurar uma boa estimativa, ¢, em segundo, do tempo

dispendido a avaliar a qualidade de cada modelo.

A ideia desta alternativa de modelo ¢ implementar um algoritmo de avaliagao dividido em
duas partes: primeiro, ¢ realizado um teste estatistico para avaliar a robustez dos pontos que
compdem um conjunto inicial d, menor que N, constituido por pontos aleatérios. Numa
recta final, essa avaliagio ¢ estendida ao conjunto final N, caso os pontos em d verifiquem
correspondéncia. Entdo, apenas é necessario testar um pequeno nimero de pontos,
pertencentes ao total, que seja muito menor que N, permitindo concluir, com um maior grau
de confianga, se pertence ou nao ao modelo. Sio assim eliminados, praticamente a priofi,
alguns modelos que nao seriam aceites, evitando avaliar todos os pontos no seu conjunto,

garantindo a natureza da solucao I'”,

O desempenho do algoritmo ¢ condicionado também pelo aumento da amostra ou pelo
nimero de modelos construidos a partir do mesmo conjunto de dados. Normalmente, os
outliers encontram-se dispersos ao longo da amostra, enquanto que os zu/iers se concentram
em nichos especificos. Esta constatagdo pode ser vantajosa e¢ o algoritmo pode ser
processado partindo de uma seleccao de conjuntos baseados na relagao espacial dos pontos;
o primeiro ponto ¢é escolhido aleatoriamente e os adjacentes a este sao analisados

imediatamente a seguir "\

Além destas consideragoes, pode ter-se em conta a probabilidade de selecgao de uma
determinada caracteristica, p;, dada por
n

P (5.39)

m

Assim, se cada conjunto for uniformemente amostrado, a probabilidade de uma

correspondéncia candidata ser seleccionada é
o1
x T == (5.39)

Impondo como base esta estratégia, ter-se-a a garantia que, num conjunto de amostras de

, . A . ;. , . 13
todas as possiveis correspondéncias, nenhuma caracteristica sera repetida na amostra =
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6. Descri¢ao do software

Numa primeira fase do projecto, o algoritmo foi desenvolvido para uma sequéncia artificial
de imagens, criada a partir de uma retinografia. Foi determinado, para cada frame, o conjunto
de pontos caracteristicos da imagem. A partir daqui, foram determinadas as correlagoes entre
os pontos de duas frames consecutivas, para estabelecimento de correspondéncias e posterior

estimativa da transformacao existente.

E definida, a partir de alguns dados inseridos pelo utilizador, uma distancia maxima, que diz
respeito a0 movimento maximo esperado entre imagens. Este factor é calculado através do
estabelecimento de relagbes entre valores de diametro de retina e disco 6ptico e resolugdes da

imagem e do conhecimento prévio da amplitude de movimentos sacadicos.

A fungao de correlacio e o algoritmo de RANSAC sao adaptagdes de fungoes ja existentes e
criadas por Peter Kovesi, da University of Western Australia — School of Science & software
engineering. A biblioteca de fungdes das quais fazem parte os algoritmos anteriores esta

disponivel online, em http:/ /www.csse.uwa.edu.au/.

6.1. Determinagdo da amplitude maxima de movimentos entre
frames

Com base numa retinografia de trinta e cinco graus adquirida por um sistema TOPCON, foi
determinado o diametro da retina, cujo valor é de 637 pixeis. Por sua vez, o diametro do
disco 6ptico, na mesma retinografia, é de 96 pixeis. Uma simples equagao permite-nos obter

o diametro, em graus, do disco 6ptico:

_96%35

637 €D

X

x, tem um valor aproximado de 5,27°. Este valor corresponde, entao, ao diametro do disco

optico.
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Assumindo uma amplitude de movimentos de 600 graus por segundo para os movimentos
sacadicos do olho, e admitindo um nimero de frames por segundo escolhido pelo utilizador, a

amplitude, em graus, de cada frame, ¢ dada por

x, =600/ numero de frames (6.2)

x, assume um valor de 600° dividido pelo nimero de frames.

Sabendo que o disco 6ptico tem um didgmetro de 1500 , ou seja, 1500107

_ 600%1500%107°

775 275 frames (6.3)
x, terd um valor de 0,17/ frames .
Convertendo este valor para polegadas (uma polegada corresponde a 0,0254 metros),
X, 0,17 (6.4)

10,0254 % frames

Através do valor de dpi, fornecido pelo utilizador, é possivel converter o valor da amplitude
de movimento, expresso em polegadas, para pixeis, conhecendo entao o valor do

deslocamento maximo entre duas frames consecutivas.

6,72 240 i 6.5)

frames

Este deslocamento maximo sera, entdo, dependente do nimero de frames e do valor de dpi,

multiplicado por um factor de 6,72.

6.2. Sequéncia artificial de video
Numa primeira fase do projecto, o software foi desenvolvido para um video criado
artificialmente. Ou seja, a partir de uma retinografia, desenvolveu-se uma sequéncia temporal
de movimentos aleatorios, em 20 frames, e foi com base nessa sequéncia que o software foi

desenvolvido.
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Inicialmente, é pedido ao utilizador que assinale um ponto na retinografia e ¢ estabelecido o
tamanho de cada imagem da sequéncia (200 pixeis de altura e 80 pixeis de largura). Para cada
frame sio estabelecidos deslocamentos aleatorios, que serdao guardados numa matriz, para
posterior comparag¢ao. Designando as coordenadas do ponto assinalado pelo utilizador como
coordenadas centrais da imagem, ¢é actualizado o centro de cada imagem posterior, por
simples adicio dos movimentos aleatérios ao ponto central. E seleccionada a seccio da
imagem original correspondente as dimensoes pretendidas, de acordo com a posicao do
centro, e, a partir desta, sio calculados os pontos caracteristicos e a transformagao
correspondente. O desenvolvimento do algoritmo ¢ analogo ao da sequéncia real, descrito

em seguida.

6.3. Sequéncia real de video

Ap6s a implementacao do algoritmo desenvolvido na sequéncia artificial, este foi melhorado

para a aplicagdo em videos reais e encontra-se descrito em seguida.

6.3.1 Consideragoes iniciais
Este software esta preparado para que o utilizador possa definir o video no qual pretende
aplicar o fracking e o nome com que pretende guardar o resultado final da aplica¢ao. Sao
definidos pelo utilizador os parametros de entrada o nimero de pontos por polegada (dpi) e
o namero de frames por segundo (fps) com que o video é apresentado. O primeiro surge da
necessidade de estabelecer um valor para a distancia maxima de movimentos aceitaveis entre
frames consecutivas. O segundo parametro foi adicionado apods se constatar que o nimero de
frames por segundo pode variar. Apesar de este parametro ter sido sempre de 24 frames por
segundo ao longo do desenvolvimento pratico neste projecto, pode variar a0 usar outros

videos, pelo que o utilizador deve ter esta opgao em atengao.

(13

O programa selecciona o video, em formato “.avi” definido “l¢” (ou seja, processa a
informacdo de cada frame) as frames que constam no video, para posterior aplicacao das
fun¢oes. Posteriormente, cria a variavel na qual sera guardado, frame a frame, o video final,

resultante do processo de detec¢do do movimento.
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Ap6s as defini¢des iniciais, ¢ entdo iniciado o processamento do video. Cada imagem contida
nas frames do video original é transformada para escala de cinzentos, para que possa ser
determinado o seu gradiente. Porém, para que o tempo necessario para a detecgdo dos
pontos caracteristicos seja reduzido, a imagem que sera processada sera limitada a regiao de
interesse. Por intermédio de uma fungao intrinseca do Matlab — regionprops —, é determinado
um rectangulo cujas fronteiras definem uma regiao de interesse da imagem, ou seja, uma area
constituida maioritariamente por pixeis nao-nulos. As coordenadas desta fronteira sio dadas
pelos valores de uma bounding box — caracteristica integrante da funcao regionprops. A partir
destas coordenadas ¢ entdo definida uma nova imagem, cujos limites correspondem as
tfronteiras da bounding box, e que serd sujeita ao processo de estabelecimento de

correspondéncias.

No entanto, provavelmente devido a forma de aquisi¢ao do video sao detectadas 2 bounding
box, em que uma delas corresponde a imagem na sua totalidade. Esta constatacdo leva a
supor a existéncia de pixeis de valor ndo nulo na margem da imagem original. Uma vez que
estes nado possuem qualquer interesse para a detecgao, é-lhes atribuido um valor nulo,

eliminando assim a bounding box correspondente.

E, igualmente, de ter em atencio que a aquisicio do video pode nio ter as condicoes ideas,
isto é, pode conter frames que nao tenham imagem, e toda a regiao ¢ constituida por pixeis de
valor nulo. Nestas condi¢des, ndo é detectada nenhuma regido de interesse. Foi entdo
estipulada uma 4rea minima de 25 pixeis quadrados (um quadrado de 5X5 pixeis) para que
seja considerada uma regido de interesse para processamento; as imagens de que nao
respeitem este tamanho minimo nao sao processadas, e o algoritmo passa imediatamente a

[frame seguinte do video original.

6.3.2. Detecgao dos pontos caracteristicos da imagem
Para a detec¢ao dos pontos, ¢ criada uma mascara aplicada a imagem. Apesar de esta ja estar
limitada a uma regido de interesse, a mascara assegura que a procura destes pontos se limita
efectivamente a imagem de pixeis nao nulos e garante que os pontos de interesse detectados
nao estardo nas fronteiras da imagem, ou seja, nas zonas onde ha transicao entre a imagem e
o plano de fundo. Este processo vem, entao, melhorar o tempo de processamento.
Da-se, por vezes, o caso de a imagem nao conter regides de interesse significativo, a nivel

clinico. Este tipo de imagens ndo possui quaisquer caracteristicas anatomicas (vasos
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sanguineos, por exemplo); sio apenas manchas difusas sem qualquer significado para a
deteccao. Caso fossem detectados pontos nestas regioes, estes poderiam ser facilmente
confundidos entre si e levariam a um falso #acking. Matematicamente, estas regides sao
caracterizadas por ter um desvio padrio baixo, num intervalo de valores mais restrito,
comparativamente as verdadeiras regides de interesse. Nestas ultimas, o desvio padrio
assume valores muito distintos e pertencentes a um intervalo mais vasto. Esta constatacao
levou a concluir que o calculo do desvio padrio da imagem poderia constituir um factor de
distingao entre a relevancia das imagens. Estabeleceu-se, entao, um valor minimo de desvio
padrao de quinze pixeis. Este valor foi determinado empiricamente, por analise e comparac¢ao
de imagens. Assim, as frames cuja area de interesse tiver um desvio padrio inferior ao
estipulado sao eliminadas do processo de detecgao de pontos de interesse e o algoritmo passa

automaticamente a frame seguinte do video original.

Caso as frames contenham entdo uma area de interesse com caracteristicas significativas, ¢é
iniciado o processo de detec¢ao dos pontos caracteristicos. Conforme ja referido, o calculo
dos valores proprios da matriz Hessiana permite uma detecgao destes pontos. No entanto,
como a imagem ¢ considerada uma funcao de valores discretos, é calculada uma aproximagao
as derivadas, pelo calculo do gradiente e do gradiente do gradiente, nas direcgoes x e y. A
partir dos valores obtidos, é construida, para cada pixel da imagem delimitada pela mascara, a
matriz Hessiana. Cada uma destas matrizes tera, a partida, dois valores proprios; para cada
uma, ¢ seleccionado o maximo destes valores. Nesta fase do processo, tem-se entao, uma
matriz de dados constituida pelas coordenadas dos pixeis e o respectivo valor proprio
maximo. Estes valores sio ordenados por ordem crescente e sio determinados os dois por
cento mais elevados, conduzindo a seleccao dos pixeis de relevancia na imagem. Ou seja, se
tiver, por exemplo, mil valores préprios ordenados por ordem crescente (calculados a partir
de mil pixeis), sao seleccionados e guardados numa matriz de dados os vinte pixeis que
possuem os vinte valores préprios mais elevados. Esta dltima matriz é constituida pelas

coordenadas dos pixeis e pelo valor do valor préprio maximo.

6.3.3. Correspondéncia de pontos entre duas frames consecutivas
Apbs o processo de detecgao dos pontos caracteristicos, ¢ efectuada uma renomeagao das
matrizes obtidas até esta fase. Este processo servira para estabelecer uma distingdo entre os

dados que se referem a cada imagem, de forma a estabelecer uma ordem de comparagao
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entre frames. As variaveis que definem a primeira frame processada sio guardadas e sdo
determinados os pontos caracteristicos da frame seguinte. Os valores desta dltima sdo
guardados com nomes diferentes das da primeira frame, assegurando assim a comparagao
entre as matrizes de pontos para possiveis estabelecimento de correspondéncias. Estas
variaveis vao sendo actualizadas no decorrer do processamento das frames do video,
estabelecendo sempre uma frame antetior e uma frame actual e tornando possivel a analise de

correspondéncias entre duas frazes consecutivas.

O processo de correlacdo ¢ entdo iniciado, estipulando a distancia maxima do movimento
permitida, definida inicialmente pelo utilizador. Além deste parametro, ¢ também definido
um raio maximo para a janela de correlagao, isto é, o tamanho da janela a volta da qual a
correlagao ¢ estabelecida. Empiricamente, escolheu-se o valor de 11. As imagens, definidas
como parametros de entrada para a fun¢do de correspondéncia, sio sujeitas a um filtro de
média, para homogeneizar a luminosidade entre as imagens, acelerando o processo de
comparagao (uma vez que assegura que as vizinhancas dos pixeis a comparar estio dentro
dos mesmos niveis de luminosidade). F entdo preparada a matriz de correlacio dos pontos.
Para isso, o programa certifica-se dos tamanhos das matrizes de pontos, assegurando-se que
estes sd0 0s correctos e sao seleccionados os conjuntos de pontos que podem ser analisados
para estabelecimento de correlagao, isto é, aqueles que distam das margens um valor minimo
do raio da janela de correlagao. Este processo eliminara, a partida, alguns pontos da
correspondéncia. Para cada um destes pontos na primeira imagem, é definida uma janela de
correlacio normalizada e seleccionados os pontos da segunda imagem que se encontram
dentro dos limites definidos pela distancia maxima de movimento. Ou seja, para cada indice
de linha e coluna de cada ponto da primeira imagem, ¢ definida a janela em redor do pixel e
sao guardados numa matriz todos os indices dos possiveis pontos correspondentes na
segunda imagem, dentro de um limite de distancia de movimento. Em seguida, para cada um
destes pontos da segunda imagem, ¢é criada a janela de correlacao, que serd comparada com a
da primeira imagem. F avaliado o valor de correlagio entre ambas, que é guardado numa
matriz de correlagao. Este processo ¢ repetido para todos os pontos da primeira imagem. No
final, a matriz de correlagao sera constituida nas linhas pelos indices dos pixeis da primeira
imagem, e nas colunas pelos indices dos pixeis da segunda imagem. Os seus elementos serdo

os valores resultantes do calculo da correlagao.

A partir desta matriz, serdo seleccionadas as correspondéncias assumidas como verdadeiras.

Para isso, sdo seleccionados os valores maximos de cada linha e de cada coluna da matriz de
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correlacdo e verificada a sua consisténcia. Isto €, se os valores maximos da linha e da coluna
se encontrarem na mesma posi¢ao, ha uma correspondéncia em ambas as direcgoes e,
logicamente, entre pixeis. O resultado final deste processo é uma correspondéncia entre os
pontos de duas imagens consecutivas, obtendo as matrizes dos indices dos pontos

correspondidos entre si.

6.3.4. Implementagio do algoritmo de RANSAC
Para obter uma transformacgdao robusta entre imagens, foi aplicado um algoritmo de
eliminacdo de erros e calculo simultaneo da transformagdo ocorrida entre imagens —
RANSAC. Pondo de parte uma possivel homografia entre imagens (uma vez que nao faria
sentido a consideragao do factor de profundidade da imagem), resta a hipé6tese do calculo de
uma transformacao /near conformal, a mais simples considerada pelo Matlab, em que sio
ponderados factores de escala, rotacdo e transla¢ao, sendo necessarios dois pares de pontos
correspondentes. Cada um destes parametros sera avaliado para a transformacao entre duas
imagens consecutivas. Ha ainda a ter em conta que o efeito de rotagdao e escala serdo, a
partida, nulos (uma vez que nao ha rotagao do globo e a escala ndo varia). Assim, esta matriz
de transformacgdo sera a fonte de informagao acerca do deslocamento sofrido entre pontos,
com a grande vantagem de ser actualizada a medida que as falsas correspondéncias vao sendo

eliminadas.

Para inicializacdo do algoritmo de RANSAC, sao definidos como parametros de entrada um
valor de limiar # e as matrizes das coordenadas dos pontos correspondentes. O valor de
limiar representa a distancia limite entre os pontos a ajustar ao modelo da transformacao, isto
¢, a distancia maxima para ser considerado como #/ier. Como ¢é 6bvio, este valor deve ser
muito baixo, a variar entre 0,001 e 0,01, para que a transformagao seja o mais fiel possivel. O
valor assumido para 7 sera entao 0,001. as matrizes de pontos terdo um tamanho 3X7x, em
que 7 representa o numero de pontos considerados correspondentes, as duas primeiras linhas
referem-se as coordenadas dos pontos e a terceira ¢ adicionada para permitir a multiplicagao
de matrizes no processo decorrente, uma vez que a matriz de transformacao ¢ de tamanho

3% 3, como ja visto anteriormente.

O tamanho das matrizes ¢ entdo verificado na aplicacio de software, certificando também,

que havera um nimero minimo de pontos — dois — para estabelecer a transformagao.
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Na estimativa da transformagao, especificamente, , sio dados como parametros de entrada o
modelo da transformagao pretendida, uma fun¢io de distancia, a degenerescéncia entre
pontos, uma matriz construida pelos conjuntos de pontos correspondentes, o valor minimo
de pontos necessarios para calcular a transformacdo e o valor de limiar £ O modelo da
transformacao é construido a partir da simples execu¢ao da funcio intrinseca do Matlab que
permite o seu calculo, através dos pontos correspondentes; a funcao de distancia determina
as matrizes necessarias para o calculo de transferéncia de pontos, isto ¢é, constréi duas
matrizes que consideram a transformacao linear nos pontos estabelecidos como
correspondentes. Esta fun¢do vem permitir a avaliagao da distancia euclidiana e a selec¢ao
dos pontos que se encontram dentro do valor limite # A degenerescéncia dos pontos serve

apenas para certificagao da validade dos pontos (ndo-nulos).

O algoritmo de RANSAC ja descrito teoricamente ¢ iniciado pela estipulagio da
probabilidade de escolha de uma amostra livre de outliers — 0,99 —, do nimero maximo de
tentativas — 1000 — e do nimero maximo de tentativas de selec¢cio de um conjunto correcto

de pontos — 100.

O conjunto de pontos aleatério é seleccionado por avaliagao do tamanho da populagio, isto
¢, pelo tamanho do conjunto de pontos correspondentes, e pelo tamanho minimo de pontos
para estabelecer a transformagdo (dois pontos). E entao verificada a consisténcia da

populagao e seleccionado um conjunto aleatério.

Este conjunto ¢ avaliado para degenerescéncia, ou seja, 0s pontos que o constituem sao
analisados para verificar que nao sao nulos. E igualmente avaliada a distancia entre os pontos,
para eliminagdo de owutliers e tornar o modelo mais robusto. No final deste procedimento,

determinou-se um modelo da transformacao e o respectivo numero de zz/iers que o constitui.

Esta pratica de selec¢ao de pontos e verificagio de modelo é repetida até que N, dado pela

log(1~ p)

expressao [N =—=—"_ seja inferior a unidade. Isto s6 é possivel porque este valor ¢é
log(outliers)

actualizado no final de cada estimativa. O modelo escolhido sera aquele cujo numero de

inliers seja maiof.

Ap6s ser entao encontrado o modelo adequado, a matriz final de transformagao sera ajustada
para os indices dos pontos considerado inliers e os elementos (1,3) e (2,3) desta serdo

representativos do deslocamento em x e y, respectivamente.
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O algoritmo guarda, entio, numa matriz, estes valores de deslocamento, a0 mesmo tempo

que os apresenta na janela de comandos do Matlab.

Adicionalmente, é criada uma matriz que avalia o resultado do deslocamento. Se este tiver
um valor inferior a distancia maxima, calculada no inicio do algoritmo, o valor
correspondente na matriz de resultado ¢ 1; caso o deslocamento seja superior, ¢ atribuido o

valor 0 na matriz de resultados.

6.4. Ficheiros do programa

O programa desenvolvido ¢, entdo, constituido pelos seguintes ficheiros:

* Trackig pointm: este é o ficheiro a partir do qual decorre todo o processo de
deteccao de movimento da imagem.

* DPointdetection.m: este ficheiro corresponde a fun¢do de detec¢io de pontos
caracteristicos da imagem. Avalia o desvio padrio da imagem e calcula a matriz
Hessiana e os respectivos valores proprios, para todos os pixeis que constituem a
imagem.

*  Matchbycorrelation.m: este ficheiro ¢ a fun¢ao de correspondéncia de pontos, na qual
¢ calculada a correlagao entre os pontos caracteristicos de duas imagens consecutivas.

* Ransacfitlinearconformal.m: este ficheiro permite a implementacio da fungio
RANSAC e a estimativa da transformacio entre duas imagens. F nele que sio
implementadas as fungées RANSAC e linearconformalmatrix.

* Ransac.m: este ficheiro constitui a fun¢ao de aplicagdo do algoritmo de RANSAC.

* Randsample.m: este algoritmo permite a determinacao dos conjuntos aleatérios de
pontos, nos quais a criacio do modelo de transformagao é baseada.

* Linearconformalmatrix.m: este ficheiro calcula a matriz de transformacao entre dois

conjuntos de pontos correspondentes.

Estes ficheiros podem ser encontrados no CD de anexo a este relatério.
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7. Analise de resultados

7.1.  Sequéncia artificial de imagens
Na primeira fase do projecto, o software foi desenvolvido e implementado numa sequéncia
artificial de 10 frames. Comparando os valores de deslocamento induzido na imagem —
Movimentos Provocados — com o deslocamento calculado a partir das transformagoes entre

imagens consecutivas — Movimento estimado —, obteve-se os seguintes resultados.

Tabela 7.1. Resultados e comparacdo dos movimentos para uma sequéncia de video artificial

Movimentos Movimento estimado Resultado

Provocados
0 0 0 0 0
-7 9 -7 9 1
2 -7 2 -7 1
10 1 10 1 1
5 0 5 -7,11E-15 1
7 3 7 3 1
-6 8 -6 8 1
7 -5 7 -5 1
-3 2 -3 2 1
-3 0 -3 -1,72E-14 1

Verifica-se uma uniformidade de wvalores entre o movimento induzido e o deslocamento
calculado, o que leva a concluir que o algoritmo ¢ eficaz na deteccio de movimento entre
imagens. Além disso, a ultima coluna avalia o resultado do deslocamento: o valor 1 é
atribuido caso os valores de deslocamento se encontrem abaixo do valor de deslocamento

maximo. Como, nesta sequéncia, este valor foi de 20 pixeis, o resultado foi considerado

valido.

O tempo dispendido para cada operagao encontra-se discriminado no CD de anexo ao
relatério, na pasta de resultados, com o titulo “Resultados Profiler da sequéncia artificial de
video”. Neste ficheiro encontram-se disctiminados todos os tempos para cada operagao

executada no algoritmo.
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7.2. Sequéncia real de video
Numa segunda fase do projecto, o software desenvolvido para a sequéncia artificial de
imagens foi adaptado a uma sequéncia em video, previamente adquirida com uma camara
Sony 3CCD ExwaveHAD, acoplada a uma lampada de fenda TAKAGI S10-15 e a um frame
grabber Coreco Imaging PC-RGB. Esta sequéncia fol sujeita a um processo se segmentagao,
realizado paralelamente noutro projecto, de forma a seleccionar a regiao de interesse de cada
imagem. O video resultante deste processo serve de entrada ao software desenvolvido. Os
valores usados para o nimero de frames por segundo e para o nimero de dpi foram 24 e 72,

respectivamente. Daqui resulta uma distancia maxima de 20 pixeis entre framses.

O resultado desta aplicagao as 10 primeiras frames processadas (para o video 3) ¢é apresentado
na tabela seguinte. Note-se que o video original que serviu de base a este processo tem 151
frames a processar. No CD de anexo a este relatério, encontra-se a tabela completa de

deslocamentos obtidos.

Tabela 7.2. Resultados de deslocamento obtidos para as 10 primeiras frames

Displacements Result
0 0 0
1 18 1
-2 -22 0
1 2 1
-1 -2 1
1 1,26E-14 1
-4,35E-14 | 3,10E-14 1
2,50E-15 -1 1
1 1 1
1 -1,59E-14 1

Na primeira frame, foi marcado um ponto inicial, de posicao fixa. (escolhido numa bifurcagao
de vasos), ao qual foram adicionados os deslocamentos obtidos. Esta nova posi¢ao foi,
sequencialmente, marcada nas frames seguintes e avaliada a sua correspondéncia com a
marcada na primeira frame. Verificou-se que, de facto, o ponto continuava assinalado na
mesma caracteristica da imagem. As imagens seguintes representam, entdo, alguns destes

deslocamentos.
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Figura 7.1. Representagao dos deslocamentos obtidos para o video 3.

Note-se que as imagens foram ampliadas (e a sua resolugdao alterada), o que pode dar a

entender que o ponto nNao se encontra exactamente NO Mesmo sitio.

Analisando os dados relativos ao tempo de processamento de cada fase do processo, pode
constatar-se que a implementacio de software util, isto ¢, a determinacdo simples do
deslocamento (sem que haja apresentagao de imagem ou criagao de video) demora cerca de
50 segundos para um video de 151 frames, com uma regiao de interesse de 107X 45 pixeis
(video 3). Ja no caso de um video de tamanho 365 X85, com 151 frames (video 4), o processo
integral de detec¢ao, correspondéncia de pontos e determinagdo da transformagao demora
cerca de 290 segundos. Daqui se conclui que o processo é tanto mais rapido quanto menos

for a area de interesse para a detec¢ao de pontos caracteristicos.

Este software foi desenvolvido tendo em conta que todas as frames do video original sio lidas
na fase inicial do processo e s6 posteriormente ¢ que sdo processadas uma a uma, para que se
possa determinar a extensao do video e o numero maximo de frames as quais sera aplicado o

processo de detecgao.

Em ambos os videos testados, verificou-se que 0s processos que exigem maior tempo de
computacao sdo a deteccdo de pontos e o calculo das correspondéncias (no estabelecimento
de correspondéncias entre frames consecutivas). Para o video 3, os processos demoram cerca

de 15 e 13 segundos, respectivamente. Isto deve-se a um tempo de calculo de 11 segundos
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para o calculo da matriz de correspondéncias e de 3,8 segundos para o calculo do maximo
dos valores proprios da matriz Hessiana. Ja no caso do video 4, o tempo de calculo da matriz
de correlagao demora cerca de 180 segundos e a deteccao de pontos caracteristicos demora

cerca de 45 segundos.

No caso de se pretender um registo dos dados em formato video, sio necessarias fungdes
adicionais, para criar um video e gravar as frames. Este processo implica um tempo de
computagao consideravelmente longo, superior a 128 segundos (este valor corresponde ao

tempo minimo de aquisi¢ao de frames individuais).

No CD de anexo a este relatério, encontram-se os registos dos tempos dispendidos em cada

uma das situacOes, para todas as funcdes que constituem o algoritmo.
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8. Conclusoes e trabalho futuro

Ao longo deste projecto, foram implementadas ferramentas matematicas para a detec¢ao do

movimento sequencial de uma aquisi¢ao video.

Entendendo uma imagem como uma funcio bidimensional, é possivel calcular as suas
derivadas direccionais, valores proprios, fungdes de correlagao e, através dos resultados

destes processos, estimar o deslocamento entre duas frames consecutivas.

O software desenvolvido esta preparado para ser sensivel a um deslocamento maximo, frames
nulas (sem qualquer tipo de imagem ou sem caracteristicas relevantes). O algoritmo
determina o movimento, em cada direc¢do, de um conjunto de imagens integradas numa

sequeéncia video.

Comparando os resultados obtidos para dois videos, verificou-se que o tempo de
computacio é proporcional 4 drea util de imagem. E, entio, de todo o interesse do operador
restringir a0 maximo a regiao onde sera aplicado o algoritmo e garantir boas condigdes de
luminosidade (para que as caracteristicas da imagem se encontrem em boas condi¢bes de
deteccao), para que o tempo dispendido no calculo do movimento seja o minimo possivel.
Além disso, quanto menos ruido e artefactos (como reflexos) a imagem tiver, mais rapido ¢é o

processamento.

O objectivo seria alcancar um tempo suficiente rapido para que a determinacao do
deslocamento pudesse ser conciliada com a aquisicio video. No entanto, era de
conhecimento prévio que este objectivo dificilmente seria alcan¢ado. Os métodos a aplicar
exigiam, a partida, uma interpretagdio da imagem, que, por si s, consumiria demasiado
tempo. No entanto, fazendo uma analise comparativa com outros os resultados obtidos em
algoritmos anteriormente desenvolvidos (e sucintamente apresentados no capitulo 5), o
tempo alcancado ¢é considerado bastante satisfatério, tendo em conta a complexidade do

processo.

Num desenvolvimento futuro do projecto, espera-se ser possivel aumentar a velocidade do

processo de calculo do movimento. Isto ira permitir a conjugacao da aquisi¢ao do video com
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o processo de segmentacdo e de detec¢do de movimento, de modo a poder interagir com um

sistema de disparos laser e automatizar o processo.

A aplicacdo pratica deste projecto vem apenas reforcar um novo estatuto na medicina,
demonstrando todas as vantagens que uma conjugacao entre diferentes ramos da ciéncia
pode trazer. A versatilidade das ciéncias computacionais permite estabelecer facilmente uma
nova alianca com a medicina, permitindo uma resposta mais rigorosa a uma realidade cada
vez mais exigente a nivel clinico. Particularmente, o desenvolvimento de um sistema laser que
possa conjugar a detec¢ao de movimentos oculares com a aquisicio da imagem traz claros
beneficios aos pacientes que dele possam usufruir. A pratica cirdrgica, por exemplo, podera
ser muito mais rigorosa e exacta, permitindo a realizagao de cirurgias muito mais eficazes.
Além disso, a monitorizacdo de pacientes e o respectivo diagnostico clinico poderdo ser
muito mais eficientes, alcancando resultados mais claros, uma vez que o préprio processo de
avaliacdo da imagem permite detectar atempadamente as alteragdes anatémicas, ¢ de uma

forma mais rigorosa.

Sera o alargamento de horizontes da medicina as restantes ciéncias, aliando a criatividade ao

conhecimento, que vai marcar a diferenca em cada novo desafio.
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Anexo A. Relagdes basicas entre pixeis

1. Vizinhangas de um pixel
Uma vizinhanga de quatro de um pixel de localizacao (x,y) considera os seus quatro vizinhos

horizontais e verticais
(x+1, ), (x =1, p), (¢, y+1), (¢, y— 1) 8.1)

Uma vizinhanga de oito considera, além desta vizinhanga, os pixeis adjacentes nas diagonais

[1]

(x+1L, y+D),(x+1 y=1),(x=1, y=1),(x—1, y+1) (8.2)

2. Escolher um filtro de suavizacio

O filtro pode ser escolhido tendo em conta um modelo de um edge e usando alguns critérios
para obter a melhor resposta ao modelo. Esta abordagem torna-se complexa em duas
dimensoes, uma vez que os filtros podem adquirir curvatura. Por isso, o problema e a
consequente escolha do filtro sdo formulados unidimensionalmente, e assumindo,

posteriormente, uma simetria rotacional do filtro.

O modelo usual para definir o filtro é uma fungao escada U(x), conjugada com ruido

gaussiano estacionario, 7(x):
edgé€x) = AU(X) + n(x)

0, Xx<0

U(x) = {1, >0 (8.3)

O valor A informa-nos do contraste do edge .
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3. Enriquecimento de arestas por diferenciagdo de valores discretos

A diferencia¢ao discreta é uma técnica de melhoramento de arestas locais. E usado para

evidenciar arestas numa imagem, por diferenciacao, quer na vertical ou na horizontal.

Matematicamente, para uma imagem original @[] R*, a imagem b melhorada pode ser obtida

por: 1

Diferenciagio horizontal
b(i, j)=a(,j)-af.j +1) (8.4)
ou

b(i.j)=2a(.j)-a(.j-D-a(j+1 (85

Esta diferenciacao ¢ obtida pela convolucao

1 sex=(s,))
b=alr,onder, (x)=4-1 sex=(i;j+1) (8.6)
0 outros
ou, no segundo caso,
2 sx=i(} )
b:=als onde g, (xFi-1 sa{ i(j- DiGt+ }. 8.7)
0 outros
Diferenciagio vertical
b(i, j)=a(,j)-a(+1j) 8.8)
ou
b(i,j)=2a,j)-a(-1j)a(+1j) (8.9)
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Nestes casos, a convolugao ¢é dada por:
1 sx=i(} )
b:=allt emquet ;) K Fi—1 se= it 1,
0 outros
ou
2 sex=1i(} )

b=aluemquey, k¥i-1 se{ i L g
0 outros

Aproximagao de gradiente
b(i,j)=lai,j)-a@+Lj+1j+a (j)aili+1
ou

b(i, j)=[al,j)-a@ +1j +1j+h (- 1j yai(j + 1)

Estabelecendo as convolugoes:

b:=|al {+|al o

b:=|ad J+|ad w

os templates serdo definidos como

(8.10)

(8.11)

(8.12)

(8.13)

(8.14)

(8.15)
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1 sex=1i(} )

Vi (¥ =9-1 sex= (+ 1j+ 1 (8.16)
0 outros
(&
1 sx=i(} )
Wi (%) =9-1 sex= (- 1j+ 1 (8.17)
0 outros

4. Detecgio direccional de arestas

Este método ¢ baseado no uso de derivadas direccionais, identificando os pixeis que sao
possiveis arestas da imagem e designando N direcgoes para estes. A imagem ¢ entdo
convolucionada com N/2 mascaras, cada uma delas com 2 direccoes associadas. A direccio

do pixel sera aquela cujo resultado tenha a maior magnitude apds a convolugao. A magnitude

¢ dada pela expressio

m(X) = man1x| () (8.18)

osis2-1
2
. n . ..
Entao, para 1] (0,1, E - 29 , ter-se-4, para uma imagem original all R*:

a=(,i)+f@im) (8.19)

onde
£(r) :(|r|,gD(<O(r )j (8.20)
A resultante sera dada por
b= (V|l)ig:_0l a (8.21)
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Note-se que esta imagem contém em cada ponto a magnitude maxima de cada edge e a sua

direccio associada ¥,

5. Detecgao hierarquica
Neste tipo de deteccio, é desenvolvida uma estrutura piramidal, agrupando as vizinhangas de
determinados pixeis num unico, com valor igual a medi¢ao de algumas caracteristicas locais,
formando uma nova imagem, que tera uma resolu¢do menor e menos pixeis. Este processo
repete-se iterativamente, de forma a obter uma piramide hierarquica de imagens. Para
detectar um edge, ¢ aplicado um operador a uma imagem intermédia da piramide (de resolugao
intermédia). Se a magnitude da resposta exceder um determinado limiar, entio a detec¢ao
processa-se numa imagem hierarquicamente superior, de maior resolugao, e o operador ¢é
aplicado aos pixeis desse nivel, e assim sucessivamente, até atingir o nivel estabelecido pelo

limiar,

Ou seja, pata @, imagens numa piramide, kD{O,l,...,l - }., com a imagem original

X : Xy 2 .
a,_, UR™ jaimagem 2, UR™ ¢ definida:

ak(i,1)=;1ltpak+l(2i,2j a2+ 13 Fa,, (B.2+ Ba,, @+ 12+ 1 322,

2
Tipicamente, o nivel de detec¢o inicial é k = {3} .

6. Detecgao por clusters — K-forms
Esta técnica codifica a informagao da diferenca de intensidade local numa imagem. As suas
componentes sao numeros expressos na forma ternaria ou decimal. Estas diferencas sdao
calculadas e designadas com valores de 0, 1 ou 2, dependendo do seu valor do seu diferencial.
A K-form é uma fungao linear desses valores, em que k determina o tamanho da vizinhanca.

Formalmente, numa vizinhanca de 8 do pixel a,
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Para todos os pixeis da vizinhanga, ou seja, para / D{l,...,S} e para um valor de limiar T, é

definido um p:R - {0,1,2} tal que

0ser<-T
T:p(r)y=31lsel|t|<T

>
2ser>T (8.23)

A notagdo usada para definir a estrutura de k é f,", onde brepresenta a base (decimal ou

terciaria), N representa o tamanho da vizinhanga, com uma orientagdo C (esta variavel sera

substituida pela inicial da orientagio vertical ou hotizontal). ¥

7. Fronteiras binarias

Um ponto na fronteira de um objecto numa imagem binaria é definido como um ponto no
qual a sua vizinhanga de quatro (ou de oito) intersecta o objecto de que faz parte e o seu
complementar. Estas fronteiras sio classificadas pela sua conectividade e pela sua localizagao

no objecto.

As transformagoes que envolvem uma binarizagio da imagem sao, geralmente, métodos de
thinning, que nao preservam a homotopia (isto ¢, a deformacio de uma aplicagdo entre
espagos topologicos, que sio conectados ou continuos) da imagem e sio normalmente

aplicadas como complementos a outros processos de segmentag¢ao.

As técnicas empregues fazem uso dos conceitos de vizinhanga, para aumentar ou reduzir a
regido (por reuniao ou intersec¢ao de conjuntos). Apds esta operacao, ¢ intersectado com o

seu complementar original, de modo a produzir a imagem binaria .
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8. Detectores de gradiente
Estes operadores sio aplicados ao longo das direcgoes principais do gradiente, num pixel
especifico e recorrem ao método das diferengas finitas. Nos detectores de Roberts e de
Prewit assumem-se pesos iguais para os pixeis, enquanto que no de Sobel os pixeis mais

proximos do centro tém maior importancia.

E esperado que qualquer alteracio significativa produza efeito num conjunto de pixeis. Por
exemplo, o contorno de um objecto pode resultar numa cadeia de pontos, caso a derivada da
imagem seja grande. Em alguns casos de ruido, estas derivadas sao localizadas, o que significa
que suavizar uma imagem tende a reunir e a servir de suporte a mudangas, suprimindo alguns

dos efeitos indesejados da imagem.

O tempo para o calculo da magnitude do gradiente é longo, o que motiva a procura de
algumas aproximacdes, tais como o calculo de ma>1A><l,|Ay| ou de |AX| +|Ay|. A primeira

evita a computorizacao de raizes quadradas e poténcias, que levaria muito tempo de célculo,

O 3
quando se pretende um processo extremamente répido .

9. Detector de Roberts

Este detector ¢ mais um exemplo de um realce de caracteristicas da imagem por técnicas de

diferenciacio.

Usando as mesmas notagOes para as imagens, a imagem final sera definida pela convolugao

/12
b::((aD 9" +(al t)z)l (8.24)
sendo os modelos
1 sex=1i(} )
Sip(¥=1-1 sex= (+ 1j+ 1
0 outros (8.25)
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1 sex=1i(} )
ti () =4-1 sex= (+ 1j- 1

0 outros (8.26)
O resultado da imagem final ¢ dado por
. . . 2 : : . \2\Y?
b(i, ))=((al,1)-a@+1j + 1) +@ (j +-a i+ 1 )) (8.27)

10. Detector de Prewitt

Este detector calcula um vector de gradiente de um edge em cada ponto da imagem original, e

o realce das arestas ¢ alcangado partindo do calculo da magnitude dos vectores.

A aproximagao ao vector gradiente ¢ feita pela convolugdo de duas mascaras com a imagem

original, em que cada uma delas representa a derivada direccional em X ouem Y. !

Algebricamente, ter-se-a os femplates definidos por

1 sz i G- DE L )E i
Sipn(¥ =41 sex= ik Y- Dt 1 )€ [+

0 outros (8.28)
(o
-1 sex= i - 1i(,- 1,¢ -
ti(¥) =41 sx= it L+ 1i(G.+ Dt L+
0 outros (8.29)

A imagem final b sera obtida pelas convolugbes

b:= ([(am 9’ +( al t)z}mj (8.30)

e, direccionalmente por
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(8.31)

d :=arctan 2(( all t) dominio \go))

ad 9

dominio( #0) (

11. Detector de Sobel
O Detector de Sobel pertence as técnicas de realce nao lineares de diferencia¢ao de valores

discretos.

A imagem construida pela magnitude do gradiente é obtida pela convolugio ™

m=| (a0 §+( & ﬂ”z (832)

com os templates definidos por

-1 s= it - it L+
1 se= i¢ I- 1),€ L+
S.)(¥ =172 sex= i 1)
2 se= it 1, )
0 outros (8.33)
-1 s= i %,- Li¢ L-
1 se= it 1+ 1.t [+
ti (X)) =4-2 sx=i(j— 1)
2 se&= i(j,+ 1)
0 outros (8.34)
A direcgao ¢é dada por
d :=arctan Z((aD |0 (a0 Y b>0) (8.35)

-908 -



equivalente a
. u
d(i, j)= arctar(—} (8.36)
%

Numa mascara generalizada 3% 3,

O gradiente sera dado por

m(i, J) = (u2 + vz)l/2 , onde

(8.37)
u=(a+23+a)-(a+2a+ a
v=(2a+a+a)-(a+2a+ a)
12. Detector Laplaciano
O operador Laplaciano, expresso por
2 2
Af =0 f :%+2 (8.38)
ox-  ody

¢ também usado como detector de edge e pertence a uma classe de filtros isotrépicos, cuja

resposta ¢ independente da direcgdo das descontinuidades da imagem — invariancia a rotacao.

Este operador é usado como base de avaliagio de uma magnitude do gradiente: ter-se-a uma

maior magnitude no ponto onde a segunda derivada seja nula e o gradiente elevado.
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Numa aproximagao para valores discretos, considera-se
D*f(x, y) == f[(x+1 y)+ f(x-1 y)+ f(x y D+ f(x y 1+ 4f(xy  (8.39)

Trata-se de um filtro linear, j4 que as derivadas sio operacdes lineares. ! A sua palicagio
acentua as regioes de descontinuidade e esbate as regides com pequenas variacoes. Esta
aplicacao conduz a imagens que tém as arestas destacadas num plano de fundo isento de
caracterfsticas e escuro. As caracteristicas que se encontram no plano de fundo podem ser
recuperadas apos este processo adicionando as imagens original e Laplaciana (imagem

resultante da aplicagiao do operador Laplaciano). Assim,

f(, 9) =07 f(x, y), caso o coeficiente no centro da méscara seja negativo

g(X>J/) -

f(x, 9)+ 0% f(x, ¥), caso o coeficiente no centro da méascara seja positivo

A partir daqui, e por combinagdo da expressio para o Laplaciano, pode obter-se os

coeficientes da mascara

g, )= fe, ) =[fxe L)+ flae =1, )+ flx, y+ D)+ f(x, 5 = D] +4 f(, )

=4

(5, 0) =5 (e, ) =[S L)+ flae =1 )+ fle, y + 1)+ S, = 1)] 840

No entanto, ao ser aplicado o Laplaciano numa imagem com elevada quantidade de ruido, os
seus valores serao mais elevados que as arestas e os resultados apresentam valores de arestas

elevados, o que implica um processo de #hinning .

13. Laplaciano do operador Gaussiano

Este operador foi proposto por Marr e Hildreth, para segmentagao ou correspondéncia de

imagens, recorrendo a um filtro gaussiano para eliminagao de ruido.

Muito sucintamente, este detector processa-se com a convolu¢ao de uma imagem com uma
fungao gaussiana bidimensional, e, seguidamente, calculando o Laplaciano da imagem
resultante, em vez da habitual determinacao por derivagao parcial. As arestas sao identificadas
como sendo os zeros do Laplaciano. Além disso, este operador nao requer um limite

explicito, possibilitando ainda uma extrac¢ao de arestas numa gama alargada de frequéncias
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espaciais, e a combinagao de operadores em varias escalas, para uma deteccao diferencial de

caractetisticas.

Matematicamente, a convolu¢ao em 2D da-se por
1*G(i, j) =D 1(n,mG(i —n, j —m) (8.41)
n m

Sendo a fun¢ao gaussiana bidimensional definida por

~(xX*+y?)

G,(x,y)=0% (8.42)

Neste caso, a ordem dos processos ¢é indiferente, o que significa que pode ser calculado o

Laplaciano da gaussiana e depois aplicar 2 imagem, como uma méscara de convolugio P

r’ ~29” i e(z%zj (8.43)
g

0%G, =

em que

r=qx>+y? (8.44)

14. Detector de Canny

Canny propos um operador que é a soma de quatro exponenciais complexas, aproximadas a
primeira derivada de uma Gaussiana. Para isso, partiu da suposi¢ao que a detecgao ¢é realizada
por convolu¢io da imagem com uma funcio f(X) e as arestas detectadas correspondem ao
valor maximo do resultado desta operagao. Sao especificados trés critérios para determinar
até que ponto este algoritmo ¢ eficaz na detec¢ao. Assim, a operagao deve ter uma baixa
probabilidade de falha na detecgao das arestas e de falsos positivos, combinada com a sua
localizagao, em que as arestas marcadas deverao ser o mais proximo possivel do centro dos
verdadeiras. Estes parametros sao dependentes da quantidade de ruido da imagem, o que
implica que um melhor desempenho passa por maximizar a relagio sinal — ruido, dada pela

expressao
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[ f(0d
SNR= :Vv (8.45)
ng,| [ £2()dx

-W

Nesta condi¢ao, ¢ calculado o inverso da distancia entre o verdadeiro edge e o que é marcado
pelo operador, recorrendo ao valor do desvio padrao na posi¢ao do operador. No entanto,
Canny chegou a conclusio que ha uma contradigao entre localizagao e deteccao, isto €, num
valor mais elevado de relagao sinal-ruido, a deteccao é menos exacta. Para solucionar,
recorre-se a um produto entre os dois critérios, de modo a poder combina-los, chegando

assim 2 solu¢do 6ptima de f(X).

Além das condi¢bes de localizagao e detecgdo, é essencial a garantia que ha apenas uma

resposta para cada edge.

Como acréscimo a estas consideragoes, é também implementada uma optimizacao
estocastica para melhorar o detector. Este processo procura, de forma iterativa, os filtros
possiveis para aplica¢do, criando um edge por adicio de nimeros Gaussianos aleatérios a uma
amostra de valores de um step edge, e convolucionando cada filtro com este ponto. Por
avaliacdo da resposta e alteracdo sucessiva dos parametros do filtro, este vai sendo

optimizado para uma melhor resposta de detecgio .

Assim, é assumido que o detector é uma convolucio de um filtro f que suaviza o ruido e
detecta o edge. A questdo essencial desta teoria ¢ determinar o filtro que optimiza a relagao
entre os trés critérios: relacao sinal rufdo, localizacio e distancia média entre os zeros. Estes

podem ser expressos matematicamente, sendo f o filtro, como

Localizacao: L = A“ (OX (8.46)

T f'2 (x)dx
X, = ;f"’— (8.47)
j f'2 (x)dx
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O valor da relagao sinal-ruido devera ser o maior possivel, uma vez que é pretendido que o
ruido, que se encontra no denominador, seja o menor possivel. O valor da localizagao
representa uma analogia entre a distancia entre a localizacdo detectada do edge ¢ a sua
verdadeira localizagdo; por isso, este valor devera ser pequeno, para assegurar uma maior

autenticidade de resultados. A segunda equagao, de x, representa a distancia média entre os

zeros da derivada de f, o que permite assegurar que o mesmo edge ndo terd demasiadas

respostas numa pequena regiao.

A implementacio do algoritmo para encontrar um filtro f que maximize a relacio sinal

ruido sera entao semelhante a:

1) Criagao de uma mascara unidimensional gaussiana convolucionada com a imagem 1,

na direc¢io das linhas e das colunas: |, e I, . (S) serd o desvio padrio desta

X

gaussiana;

2) Criagao de uma mascara para a primeira derivada da gaussiana, nas direcgdes X e Y:

G eGy;

X

3) Convolugdo de |, e |, com G, e G, respectivamente. Como resultados, ter-se-4

! y

A magnitude sera dada, em cada pixel, por

MG Y) =4/ 106 W+ 1,06 ) (8.48)

Ap6s a convolugio da imagem com o filtro, é estimada a direcgao do edge a partir do
gradiente da imagem filtrada e a magnitude desse gradiente passa pelo processo de supressio
de valores nao maximos. Os limiares necessarios sao estabelecidos baseados em estimativas

do ruido da imagem ",
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Anexo B. Vectores e valores proprios

i

Diz-se que A é um vector proprio de uma matriz A M = se existit um vector nio nulo tal

que

Ax=Ax,x %0 (2.1)

Este vector denomina-se vector préptio associado ao valor proptio A. A todo o vector
ptoprio esta associado um tunico valor préprio que verificam esta condi¢ao. A cada valor
proprio A estd associado um conjunto de vectores, que constituem um subespaco designado

subespaco proprio associado ao valor proptio A de A. Este subespaco ¢ representado por
1y ={x0R" Ax = Ax} = N(A-AD) 2.2)

em que [ representa a matriz identidade (uma matriz cujos valores da diagonal sao 1 e os

restantes sao nulos). A equag¢ao expressa no subespaco ¢ equivalente ao sistema

a,x, Fa,o, ¥otax, = Ax,

ayx, ta,x, ¥otaux, =Ax,

(2.3)
a,x, ta,, ¥otax, =Ax,
Como o vector de x tera de ser nao nulo, a solugdo sera calculada pela equagao
|A-A1|=0 2.4)
Esta equagdo equivale a
a;, —A 12 on
a ay—A .. a
21 22 2n =0 (25)
a, ) @y~ /1

Esta equagao denomina-se equagdo caracteristica de .4 e o primeiro elemento designa-se

polinémio caracteristico de A4, de grau zem A.
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Na aplicagao a matrizes bidimensionais (como ¢ o caso da matriz Hessiana), o calculo do

determinante

ay -1 ap -0 2.6)
ay ay -4
¢ efectuado por
(az11 —/1)(422 —/1)—412421 =0 2.7)
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Anexo C: Software desenvolvido

O anexo C ¢ apresentado em CD, como parte integrante deste relatorio. Dele fazem parte o
cédigo desenvolvido em Matlab, com todas as fungdes necessarias ao seu funcionamento, e
os resultados obtidos, tais como os videos resultantes do processo e os tempos obtidos (estes
encontram-se em formato PDF). Além destes, o CD tem também os videos que serviram de

base a implementagdo do algoritmo.
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