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RESUMO

Registrar uma imagem consiste basicamente em determinar uma transformacdo que
possibilita alinhar uma imagem de entrada (sensivel) com uma imagem fixa (de referéncia). Em
muitas aplicacbes de imagens médicas, o registro de imagens é uma tarefa fundamental,
permitindo aos especialistas interpretar e analisar imagens obtidas com diferentes tecnologias
de aquisicdo, em diferentes posicionamentos ou em tempos distintos. Esta tese apresenta uma
metodologia que permite fazer o registro de imagens térmicas da mama obtidas a partir do
protocolo dindmico de aquisigéo, utilizando uma abordagem baseada na correspondéncia entre
grafos geométricos. A metodologia desenvolvida e implementada tem seis etapas: pré-
processamento de imagens; obtencdo de estruturas lineares do termograma; representacao por
grafos da estrutura obtida; correspondéncia entre grafos; registro das imagens; e avaliacdo da
qualidade do registro obtido. Na primeira etapa, um pré-processamento nas imagens € realizado
com o intuito de facilitar sua segmentacéo. Na segunda etapa, as estruturas internas das imagens
sdo extraidas utilizando uma adaptagdo do algoritmo de “Watershed por imerséo ” seguido de
“esqueletizagdo”. Depois, na terceira etapa, estas estruturas sdo representadas como um grafo
geométrico. Apos isso, a correspondéncia entre grafos é determinada utilizando uma adaptacao
da distancia de edicdo entre vértices, que além de considerar os relacionamentos estruturais de
cada vértice do grafo, utiliza a informacdo visual da imagem na vizinhanca da aresta de ligacédo
entre dois veértices. (A distancia de edicdo é uma medida de similaridade e representa uma
abordagem poderosa dentro dos métodos tolerantes a erros para correspondéncia entre grafos.
Esta distancia envolve operagdes basicas tais como remocao, adicdo, ou substituicao de vértices
e arestas). Na quinta etapa, € calculada a transformacédo que registra as imagens. Finalmente os
contornos das imagens sdo considerados para medir a similaridade entre as imagens fixa e
sensivel apds o registro pela transformacdo obtida pelo método proposto. Para avaliar a
similaridade sdo computados os coeficientes de Dice e Jaccard, Sobreposicdo da Referéncia e
a Distancia de Hausdorff entre as imagens. A abordagem apresentada é inédita em aplicacfes
de termografia e se mostra muito adequada a este tipo de imagens por considerar 0s
relacionamentos estruturais presentes na imagem. Os experimentos realizados em imagens

térmicas da mama mostram resultados melhores que as demais técnicas tradicionais.

Palavras-chave: Registro de imagens, correspondéncia entre grafos, distancia de
edicdo, termografia, Watershed por imersao, esqueletizacéo, coeficiente de Dice, coeficiente de

Jaccard, Sobreposicao da referéncia, Distancia de Hausdorff



ABSTRACT

Image Registration is an operation that consists of determining a transformation function
that makes possible to align an input image (or a sensitive image) with a reference image. In
many medical applications, Image Registration is a fundamental task, allowing interpreting and
analyzing images obtained with different acquisition technologies, from different positions or
at time intervals. This thesis presents a new methodology for registering infrared thermal breast
images achieved from a dynamic acquisition protocol, using an approach based on the
correspondence between geometric graphs. This methodology presents several steps: image
preprocessing; thermal linear structure computation; graph representation of such a structure;
correspondence between graphs of the images to be registered; computation of the
transformation function for image registration and evaluation of the quality of the final
(registered) image in relation to the reference image. In the first step, the image is preprocessed
in order to facilitate its segmentation. In the second step, the internal structures of the images
are extracted using an adaptation of the "Watershed by Immersion"” algorithm followed by
"Skeletonization" morphological operation. Then, in the third step, these structures are
represented as a geometric graph. After that, the correspondence between graphs is determined
using an adaptation of the Editing Distance between vertices, which in addition to consider the
structural relationships of each vertex of the graph also use the neighborhood visual information
of the image between two vertices (Editing Distance is a measure of similarity and represents a
powerful approach among error-tolerant methods for matching graphs. This distance involves
basic operations such as removal, addition, or substitution of vertices and edges). In the fifth
step, the transformation for registering the images is calculated. Finally, the contours of the
images are considered to measure the similarity between the fixed and sensitive images (after
registration by the proposed method). To evaluate the output quality four measures are
considered: the Dice and Jaccard coefficients, the Reference Overlap and the Hausdorff
Distance between the images. The presented methodology has not being used before on infrared
applications and is very suitable for this type of imaging because it considers the structural
relationships between images. The experiments performed on a group of breast examinations

show better results than the other traditional techniques for registering this type of images.

Keywords: Image registration, graph matching, edit distance, infrared thermography,
Watershed by Immersion, Skeletonization, Dice coefficient, Jaccard coefficient, Reference

Overlap, Hausdorff Distance
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

O processamento de imagens médicas tem se tornado uma tarefa fundamental na rotina de
profissionais da area de saude, sendo cada vez mais utilizado em tarefas como: auxilio ao
diagndstico, planejamento de tratamentos, cirurgias e acompanhamento progressivo de doengas
(Rahman, 2018). Nas aplicagdes médicas baseadas em imagem, geralmente é interessante
analisar mais de um conjunto de dados simultaneamente. Imagens obtidas com diferentes
tecnologias de aquisicdo podem revelar informagdes complementares sobre estruturas de
interesse para uma aplicacdo (Balakrishnan et al., 2018). Imagens de um mesmo paciente em
tempos diferentes podem ser muito Uteis no acompanhamento de uma anormalidade ou no seu
tratamento. O registro de imagens € uma tarefa essencial no processamento de imagens médicas

nestes casos (Gonzalez et al, 2018).

O primeiro passo de uma destas formas de registro consiste em determinar um conjunto
de pontos caracteristicos e fazer as suas correspondéncias nas imagens capturadas (Brock et al.,
2017). O registro de imagens consiste em estimar o tipo e os parametros de uma funcéo de
transformacdo que permita mapear a imagem sensivel a imagem de referéncia (Zitova and
Flusser, 2003). Para isso, se extraem elementos distinguiveis das imagens para estabelecer uma
correspondéncia entre eles. Depois disso e baseado nestes, uma imagem permanece fixa
(imagem de referéncia) enquanto a outra (imagem sensivel ou movel) é transformada até se
ajustar a imagem de referéncia (Zitova and Flusser, 2003). Este processo é crucial em todas
aquelas aplicagdes que necessitam combinar, comparar ou fusionar informacéo visual, como é
0 caso das imagens médicas (Conci, et al., 2015; Galvdo, 2015; Brock et al., 2017). Por
exemplo, para analisar diversos processos biologicos, como a evolucdo de um tumor
cancerigeno ou uma lesdo muscular, se comparam ressonancias magnéticas da regido afetada

capturada em datas distintas (antes e depois do tratamento) (Brock et al., 2017).

1.1 MOTIVACAO

Para realizar a correspondéncia entre imagens (um problema tipico de registro) é preciso
extrair elementos distinguiveis ou caracteristicas das mesmas, comumente sdo identificadas
caracteristicas baseadas nas intensidades dos pixels, ou s&o identificados pontos de controle
obtidos das imagens de forma manual, semiautomatica ou automatica (Zitova and Flusser,
2003; Ma et al., 2016). A selecdo manual de pontos de controle é um processo demorado e

muitas vezes inviavel, por isso existe uma grande necessidade de desenvolver técnicas que
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permitam identificar automaticamente estes pontos, de modo que sejam estaveis para garantir

uma boa consisténcia no registro.

Na literatura, € comum encontrar trabalhos que utilizam técnicas de identificacdo
automatica de pontos de controle como o Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) (Liu et al.,
2011; Ma et al., 2016), o Speeded Up Robust Features (SURF) (Bay et al., 2008), o Affine
Scale-Invariant Feature Transform (ASIFT) (Morel and Yu, 2009) entre outros. Mas estas
técnicas tém muita dificuldade em encontrar pontos de interesse em imagens com baixo
contraste, como € o caso da termografia da mama. Outros trabalhos (Galvéo, 2015) identificam
pontos automaticos muito especificos, que somente podem ser utilizados para um determinado
tipo de imagem e/ou banco de dados, sendo inviavel o aproveitamento da metodologia para

outros tipos de imagens ou até mesmo outros conjuntos de dados.

Similarmente, existem algumas abordagens que utilizam estruturas anatdmicas presentes
na imagem médica para realizar o registro (Deng et al., 2010; Qiu et al., 2017) conseguindo
superar as desvantagens presentes nos métodos de registro baseados em intensidades e pontos
de controle. No entanto, este tipo de abordagem precisa previamente extrair e representar
adequadamente estas estruturas. Nesse sentido, grafos geométricos sdo uma ferramenta
poderosa para representar objetos e seus relacionamentos espaciais (Miri et al., 2015; Garcia-
Guevara et al., 2018). Os métodos de correspondéncia entre grafos tém sido aplicados em
diversos dominios para solucionar problemas como recuperacdo de grafos similares,
classificacdo de grafos, descoberta de padr@es e caracterizacdo de dados estruturais (Bhuiyan
et al., 2018; Pinheiro et al., 2017), mas ainda é pouco explorado em aplicacdes de registro de

imagens (Tong et al., 2017).

1.2 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral desta tese € desenvolver uma metodologia que permita registrar imagens
térmicas da mama utilizando uma nova abordagem de correspondéncia entre grafos (Graph
Matching) que considere a distancia de edicdo entre vertices (Gao et al., 2010). Prop6e-se uma
adaptacdo desta distancia que além de considerar os relacionamentos estruturais dos vértices
com seus vizinhos, utiliza descritores locais da imagem ao redor da aresta que liga dois vértices
para aprimorar o0 registro. A metodologia proposta é composta de seis passos: (1) Pré-
processamento das imagens; (2) Obtencédo da estrutura interna das imagens; (3) Representacéao
por grafos da estrutura obtida; (4) Correspondéncia entre grafos; (5) Registro das imagens e (6)

Avaliacéo dos resultados obtidos.
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1.2.1 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Esta tese objetiva ainda:

Desenvolvimento de uma técnica de segmentacdo que permita extrair a estrutura
linear interna (que em algumas imagens pode ser sua estrutura vascular ou regides
quentes) de imagens térmicas da mama;

Propor um algoritmo para realizar a correspondéncia (matching) entre grafos
geométricos;

Adaptar a distancia de edicdo (Armiti and Gertz, 2014a) para o céalculo de similaridade

entre vértices de grafos geométricos que considere informaces visuais da imagem.

1.3 CONTRIBUICOES

A principal contribuicdo desta tese é o desenvolvimento de uma metodologia que permite

registrar imagens térmicas da mama baseado nos relacionamentos estruturais e espaciais do

contetdo. As contribui¢Bes secundarias séo:

Técnica de segmentacgdo de estruturas lineares internas e vascularizagbes de imagens
térmicas que podem ser adaptadas para serem usadas em outro tipo de imagens
meédicas com caracteristicas similares.

Algoritmo para representar estruturas lineares internas esqueletizadas mediante grafos
geomeétricos.

Proposicao de um algoritmo de correspondéncia entre grafos geométricos rotulados

baseado na distancia de edicdo entre vértices.

1.4 ORGANIZACAO DA TESE

Esta tese € composta por seis capitulos. Neste primeiro capitulo de introducdo é

apresentado o assunto sobre o qual a pesquisa é realizada, os objetivos da tese e contribuicGes

esperadas. O Capitulo 2 contém conceitos basicos que ajudaréo ao leitor a entender o assunto

pesquisado. O Capitulo 3 faz uma revisao bibliogréfica de trabalhos anteriores apontando suas

principais caracteristicas e relagdes com o proposto neste texto. A metodologia proposta esta

detalhada no Capitulo 4. No Capitulo 5 sdo apresentados os resultados obtidos durante a

realizacdo da tese. Finalmente, no Capitulo 6, na conclusdo busca-se avaliar os resultados ja

obtidos e propor trabalhos futuros que dé continuidade a esta tese.
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CAPITULO 2 - CONCEITOS BASICOS

Este capitulo aborda os fundamentos teodricos sobre o qual esta tese se sustenta e
necessarios para descrever a metodologia proposta. Inicialmente é feito um resumo sobre a
termografia da mama, que é um exame nao invasivo usado como triagem e que utiliza a analise
de imagens térmicas no processo. A seguir € detalhada a técnica de segmentacdo wathershed
por imersdo que é usada como base para obter as estruturas lineares dos termogramas, se
mencionam 0s possiveis problemas decorrentes da sua utilizacdo e possiveis solucdes aos
mesmos. Logo apos sdo descritos 0s conceitos de teoria de grafos formalizando o problema de
correspondéncia (matching) entre dois grafos, na mesma se¢do se descreve as formas de
representar imagens como grafos geométricos e suas estruturas de dados. Por fim, sdo
apresentados 0s conceitos sobre registro de imagens, sua a metodologia e as medidas de

avaliagdo usadas para verificar a corre¢éo do registro.

2.1 TERMOGRAMAS

A termografia da mama utiliza imagens adquiridas por uma camera térmica sensivel a
radiacdo infravermelha (lbrahim et al., 2018). Seus sensores captam a radiacdo térmica,
naturalmente gerada por objetos que apresentam temperatura acima do zero absoluto. Os
avancos tecnologicos das cameras térmicas tém aumentado o interesse na aplicagéo do sistema
na area médica, especialmente na detec¢do do cancer de mama (EtehadTavakol et al., 2010;
Borchartt, 2013; Resmini, 2016; Silva, 2016).

As alteracOes anatbmicas no tecido da mama podem ser precedidas por alteragOes
fisiologicas tais como um aumento anormal da atividade metabolica e a circulagdo vascular
(Bardhan et al., 2018; Ramirez-Torres et al., 2018; Wahab et al., 2018). A termografia mamaria
é um exame fisiolégico ndo invasivo, que possibilita a detecgdo de tumores mamarios muito
antes que os metodos de exames convencionais, mediante aquisi¢do de imagens através de uma
camera capaz de medir a temperatura do corpo (Menke et al., 2006). VVérias pesquisas realizadas
envolvendo a termografia indicam este tipo de exame como um método de rastreamento
promissor para a detecgdo do cancer de mama (Gerasimova et al., 2014; Rathmann, 2018). Nos
ultimos anos, nosso grupo vem desenvolvendo vérias pesquisas envolvendo a anélise e o
processamento deste tipo de imagens, visando 0 armazenamento e a recuperacdo por conteudo
(Sequeiros, 2013), segmentacdo (Motta, 2010; Oliveira, 2012; Marques, 2012), registro
(Galvdo, 2014), reconstrucdo (Silva, 2010; Araujo, 2014) e auxilio ao diagnostico (Serrano,
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2010; Borchartt, 2013; Silva, 2015; Resmini, 2016). Este exame detecta e registra a radiacao
infravermelha emitida pela superficie da mama e produz um termograma. Nas pesquisas para
diagnostico sdo usados dois tipos de aquisicdo, as estaticas baseadas em uma Unica imagem
(Serrano, 2010; Borchartt, 2013; Resmini, 2016) e dinamicas baseada no resfriamento (Zhou
and Herman, 2018) e reaquecimento da mama em uma sequéncia de imagens (Silva, 2015).
Nestas Ultimas devido a movimentos de respiracdo ou pequenos ajustes de equilibro da paciente,

o registro de imagens é fundamental para sua analise adequada (Gonzalez et al., 2018).

Os termogramas sao representados por matrizes de temperaturas T, onde o T(i, j) armazena
um numero real em graus Célsius indicando a temperatura adquirida nesse ponto. Para uma
melhor visualizacdo da imagem utiliza-se geralmente uma representacdo em false color, como
apresentado na Figura 1, que exibe um termograma, onde a temperatura de cada ponto esta
representada por uma cor, conforme a escala de cor/temperatura do termograma. Na imagem
mostrada na Figura 1, os pontos de temperaturas mais baixas estéo representados pela cor azul
escuro, os pontos de temperaturas intermedidrias, estdo representados pelas cores azul claro,
verde, amarela e vermelha, os pontos de temperaturas mais altas estdo representados por cores

proximas do branco e o proprio branco.

Hr = 44% Dist = 1.0 Trefl = 25.5 € = 0.98

Figura 1: Exemplo de termograma (Sequeiros, 2013).

No entanto, muitas vezes pode ser mais simples representar a imagem apenas por uma
correspondéncia entre as temperaturas e uma escala de cinza, inclusive podendo ser
padronizado os valore minimos e maximos para todas as imagens de um conjunto de modo a
facilitar a identificacdo da associacdo de um tom a uma temperatura, como feito nas Gltimas

dissertac6es de mestrado em térmicas do nosso grupo de pesquisa (Gonzalez et al., 2018).
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2.2 SEGMENTACAO DE IMAGENS POR WATERSHED

A segmentacdo de imagens consiste na divisdo de uma determinada imagem em varias
regides de acordo com alguns critérios, a fim de identificar objetos com contetido semantico
relevante para a aplicacdo em questdo, de modo a facilitar a tarefa complexa de interpretacéo

dos dados contidos em imagens digitais (Gonzalez et al., 2018; Conci et al., 2015).

As abordagens convencionais para segmentacdo de imagens sdo normalmente baseadas
nas propriedades basicas dos niveis de cinza da imagem, buscando detectar descontinuidades,
com base em mudancas abruptas nos niveis de cinza, caracterizadas pela presenca de pontos
isolados, segmentos de retas, juncbes e bordas. Outros métodos procuram detectar regides
diretamente nas imagens. Pontos apresentando propriedades similares sdo agrupados para
formar uma regido. Diversas propriedades tém sido propostas para caracterizar uma regido, tais
como intensidade de cinza, cor, informacdo semantica ou textura (Ninsiima et al., 2018; Taneja
etal., 2018). Os principais métodos de segmentacdo baseada em regides podem ser classificados
em crescimento de regides, divisdo de regides, divisao e fusdo de regides e divisor de dguas ou
Watershed (Pedrini, 2007).

Existem diversas técnicas de segmentacdo Whatersed (Vincert and Soille, 1991; Kornilov
and Safonov, 2018), mas geralmente todas elas se baseiam na ideia de que a imagem a ser
segmentada pode ser interpretada como sendo uma superficie topografica, em que as
intensidades dos pixels correspondem a valores de altitude ou elevagdo dos pontos. Dessa
forma, o conjunto de pixels da imagem forma uma superficie composta por vales e picos com
diversas elevacdes (Pedrini, 2007) (Najman, et al., 2005; Bertrand, 2005). A técnica de utilizada
nesta tese é o algoritmo de Watershed por imersao proposta por Vincent and Soille (1991). Um
processo de imersdo simula a inundacéo da superficie a partir de fonte de 4gua localizadas nas
regibes mais baixas da superficie. A medida que a 4gua penetra nessas regides, conhecidas
como minimos regionais, vales sdo gradativamente inundados, formando bacias de retencéo.
Quando as aguas de duas bacias vizinhas entram em contato, uma linha de contencéo € criada
entre essas bacias. O processo de imersdo continua até que toda a superficie esteja sob agua, tal
que haverd uma linha de contengdo delimitando cada bacia de retencdo. Ao final do processo,
um conjunto de linhas de contencdo de aguas (watershed) é formado para evitar o
transbordamento das aguas entre diferentes bacias. Essas linhas definem o contorno dos objetos

da imagem (Pedrini, 2007). A Figura 2 ilustra o processo de imersdo para uma imagem vista



20

como superficie topografica. A imerséo é realizada a partir de minimos regionais localizados
nas bacias.

Bacias

Nivel de agua

Minimos
Figura 2: Ideia do watersheds por imerséo (Adaptado de Vincent and Soille (1991)).

Antes de descrever o algoritmo sdo apresentadas a seguir algumas defini¢des (Vincent e
Soille, 1991) (Roerdink and Meijster; 2001)

Definicdo 1 (Distancia Geodésica): Seja A € €, com € = R? ou € = Z¢%, e a, b dois pontos
em A. A distancia geodésica d,(a, b) € o comprimento do caminho mais curto dentro de A
desde a até b. Se B é um subconjunto de A, entdo a distancia geodésica entre um ponto de A e

o0 subconjunto B é:
ds(a, B) = MINpeg(da(a, b)) 1)

Definicdo 2 (Zona de Influéncia Geodésica): Seja B < A particionado em k componentes
conectados B;,i = 1,...,k. A zona de influéncia geodésica do conjunto B; dentro de A é

definido como:
iza(B) = {p € A|Vj € [1..k] — {i}: du(p, B) < du(p, B))} (2)

Seja B < A. O conjunto 1Z,(B) é a unido das zonas de influéncia geodésica dos

componentes conectados de B, ou seja:

1Z,(B) = Ui'(=1iZA(Bi) 3)
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Defini¢do 3 (SKIZ — Skeleton by Influence Zones): Ou esqueleto por zonas de influéncia é
definido como o complemento do conjunto IZ,(B) dentro de A, ou seja:

SKIZ,(B) = A — 1Z4(B) 4)

O SKIZ consiste de todos os pontos que sdo equidistantes (no sentido da distancia
geodésica) a pelo menos dois componentes conectados (Veja a Figura 3).

SKI1Z

|

Zona de
influéncia

Figura 3: SKIZ e zona de influéncia (Adaptado de Vincent and Soille (1991)).

A seguir é formalizado o algoritmo de Watershed por imerséo. Seja f: D — N o valor de
uma imagem digital, com h,,;,, € hya 05 Valores minimo e méximo de f. Definimos a
recursdo com o nivel de cinza h incrementando desde h,,;, até h,,,,, ha qual as bacias
associadas com o minimo de f sdo sucessivamente expandidas. Seja X, a unido de todos os
conjuntos de bacias computadas no nivel h. O componente conectado ao conjunto de
limiares Ty, no nivel h 4+ 1 pode ser o novo minimo ou uma extensdo da bacia X}, .
Finalmente, calculamos a zona de influéncia geodésica de X, dentro de T}, (conforme a
definicdo 2), resultando em X, ;. Considere que MIN,, denota a unido de todas 0os minimos
regionais na altitude h.

Definigdo 4 (Watershed por imerséo): Define a seguinte recursdo

{Xhmin = {p € D | f(p) = hmin} = Thmin (5)
Xn+1 = MINpy, U IZT,H_l (Xn), h € [hmin, Pimax)

O Watershed Wsheld(f) de f € o complemento de X;, _em D:
Wsheld(f) = D—Xp, . (6)

Vérios fatores afetam a qualidade da segmentagdo por watershed. O processo de imersao
é sensivel & presenca de ruido, o qual pode ocorrer na forma de valores minimos ou maximos

na imagem, comprometendo o resultado da segmentacao. Irregularidades nas bordas das regides
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podem permitir vazamentos de dgua no processo de imersdo e, assim como ocorre quando a
imagem é corrompida por ruido, o excesso de minimos locais pode resultar em um grande
numero de regides, este problema comumente é denominado super-segmentacéo (Roerdink and
Meijster, 2001).

2.3 TEORIA DE GRAFOS

Nesta secdo formalizaremos algumas defini¢des basicas sobre teoria de grafos para depois
formalizar o problema de correspondéncia entre grafos, em sequéncia trataremos algumas

formas de representar imagens como grafos e as estruturas de dados associadas.

Definicéo 5 (Grafo): Um grafo pode ser definido pelo par G = (V,E), onde V é o conjunto de
elementos no espaco e E é o conjunto de conexdes entre os elementos de V. Os elementos de V
sdo chamados de vértices ou nos, enquanto os elementos de E sdo chamados de arestas, arcos

ou ligagdes (Arugugam, 2016).

Dois vértices v e w sdo considerados conectados, adjacentes ou vizinhos quando existe
uma aresta ligando esses dois vértices. As arestas de um grafo podem ou néo ter o seu sentido
direcionado. Grafos que possuem arestas com sentido direcionado sdo chamados de grafos
orientados, grafos direcionados ou digrafos. Os grafos que possuem pesos nas arestas sdo

chamados de grafos ponderados.

De forma geral, dado o grafo G = (V,E), o tamanho do grafo, denotado por |G| esta
definido pelo nimero de vértices de G. O grau de um vértice v, denotado por deg(v), € 0
numero de vértices diretamente conectados a v. O conjunto de todos os vértices vizinhos de um

vertice v é denotado por N (v).

Definicdo 6 (Subgrafo): Dizemos que o grafo G’(V’, E’) € um subgrafo do grafo G(V, E),
quando "< Ve E’cE. O grafo G ilustrado na Figura 4e, por exemplo, é um subgrafo do

grafo Q da mesma Figura.

Definicédo 7 (Grafo Geométrico): Um grafo geométrico rotulado é definido por G = (V, E, I, ¢)

e esta formado por:

- Conjunto finito de vértices V,

- Conjunto finito de arestas E €V x V
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- Uma funcéo de rotulado I: {V UE} — Z, atribuindo um rétulo de um vocabulério Z a

cada vertice e aresta.
- Uma fungdo ¢: ¥ — R?, atribuindo uma coordenada em R? a cada vértice.

No decorrer desta tese usaremos a notacdo G = (V, E) para nos referir a grafos

geométricos.

il |
;"(( —® 3 (& —® b
da
(a) Grafo ndo dirigido (b) Grafo dirigido (c) Grafo rotulado (d) Grato com pesos

H v5 vi
2 A vl v3

(d)[G]=5

(e) G é subgrafo de Q deg(v) =2 (f) Caminho P=[v1, v2, v3, v4, v5]

Figura 4: Tipos de grafos e algumas caracteristicas (Armiti, 2014).

Definicdo 8 (Assinatura de um vértice): Usaremos essa definicdo para nos referir ao subgrafo
formado a partir de um vértice com seus vizinhos diretos (Armiti and Gertz, 2014b). Dado um
veértice vi em um grafo G = (V, E), a assinatura do vértice S(vi) € um subgrafo G’ = (V’, E’) de

G, onde:

-V’ contém todos os vértices em G conectados diretamente a vi.

- Para cada vértice vj € V", vj # vi, existe um aresta e(vi, vj) €E".

S(vg) Ug

Figura 5: Assinaturas de vértices do grafo G (Armiti, 2014).

Defini¢cdo 9 (Caminho): Um caminho é um tipo especial de subgrafos definido como P = (V,

E), de modo que P = {v1, v2....Vip|} € E = {(v1, V2), (V2, V3),..., (Vk, Vk+1),... (Vip}-1, ViP))}. Geralmente,
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um caminho é representado pela sequéncia de vértices P = [vs, V,.... vip]. O comprimento de um
caminho representa o nimero de arestas que possui. Os Vvértices vi e vjp| Sd0 conectados pelo
caminho P e sdo seus extremos. Em um grafo com pesos, o caminho mais curto entre dois

vertices é o caminho que possui a soma minima do peso das arestas.

O algoritmo de Dijkstra (Dijkstra, 1959) permite encontrar o0 caminho minimo entre um
vértice e os demais vértices do um grafo. A seguir é descrito este algoritmo.

Algoritmo de Dijkstra

O algoritmo de Dijkstra € um dos algoritmos mais eficientes para solucionar problemas
de caminho mais curto, podendo somente ser aplicado para arestas com peso ndo negativos
(Dijkstra, 1959). A ideia basica deste algoritmo consiste em ir explorando todos os caminhos
mais curtos que partem de um veértice de origem e que levam até os demais vértices, quando se

obtém o caminho minimo até o resto dos vértices do grafo, o algoritmo para.

Seja V o conjunto de Vvértices do grafo G(V, E), S um conjunto vazio e s o Vértice de
partida , w(u, v) é 0 peso da aresta que vai de u av. Q é uma estrutura de dados de dados auxiliar.
d[v] é o vetor de distancias de s até cada v, que inicialmente possui a pior estimativa possivel,
o caminho infinito. n[v] identifica o vértice pai de v, ou seja, de onde se origina uma conexao
até v de maneira a formar um caminho minimo. O algoritmo é descrito a seguir (Arugugam,
2016):

Algoritmo: Dijkstra
Entradas: G(V, E), w, s
Saida: S, d
Paracadav eV
d[v] — o
f[V] « ©
d[s] <0
S<{}
Qe<V
Enquanto |Q|#0
U « extrairMinimo(Q)
S~ Su{u}
Para cada v € N(u)
se d[v] > (d[u] + w(u, v)) entdo
d[v] < d[u] + w(u, v)
n[v] < u
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No final do algoritmo teremos 0 menor caminho entre s e qualquer outro vértice de G. A
complexidade computacional deste algoritmo depende do tipo de estrutura de dados usados para
armazenar Q. Possui complexidade O(m + n log n) caso seja usado um heap de Fibonacci,
O(m logn) caso seja usado um heap binario e O(n2) caso seja usado um vetor, m e n representam

respectivamente o nimero de arestas e 0 nimero de vértices do Grafo (Arugugam, 2016).

2.3.1 CORRESPONDENCIA ENTRE GRAFOS

A busca e recuperacdo de objetos semelhantes é uma tarefa importante em muitos
dominios de aplicacdo como o reconhecimento de padrées (Ahmad et al., 2017). Grafos sdo
utilizados como uma estrutura de dados poderosa para representacao de objetos e suas relagdes
(Garcia-Guevara et al., 2018). Portanto, a busca de objetos semelhantes passa a ser uma tarefa
de encontrar subgrafos semelhantes, o qual é estimado mediante algoritmos de correspondéncia
entre grafos (graph matching) (Armiti and Gertz, 2014b; Dwivedi and Singh, 2018). A Figura
5 ilustra a ideia de correspondéncia entre grafos, onde os grafos G e Q

Definicdo 10 (Problema de correspondéncia entre grafos): Sejam os grafos G e Q com
seus respectivos conjuntos de vértices V e U, uma correspondéncia entre dois grafos pode ser
representada como uma funcdo f:V — U. Onde f(v;) = u; denota que o Vvértice v; €V
corresponde ao Vértice u;, € U. Usando a funcdo f, a correspondéncia entre dois grafos pode
também ser representada como uma matriz My - Um elemento da matriz m;, representa
uma variavel de atribuicdo indicando que o vértice v; esta em correspondéncia com o vértice

uy,. Formalmente m;;, é definido como:

Mo = 1, se f(v) = (7)
tk 0, caso contrario

Cada vértice do grafo G corresponde a um unico vertice do grafo Q e vice-versa. A Figura

6 apresenta uma correspondéncia entre dois grafos.
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Correspondéncia
entre grafos
>

G

Entrada @ Saida

Figura 6: Correspondéncia entre os grafos G e Q, cujos vértices sdo estruturalmente
similares (Adaptado de Armiti (2014)).

Existem diferentes abordagens para encontrar a correspondéncia entre grafos (Foggia et
al., 2014; Liu, 2016; Guo, 2018), nesta tese € utilizada uma abordagem baseada na distancia de

edicdo entre os vértices dos grafos que é descrita na proxima secéo.

2.3.2 DISTANCIA DE EDICAO ENTRE GRAFOS

A disténcia de edicdo ou distancia Levenshtein (Wagner e Fischer, 1974) é uma medida
de similaridade bastante usada em cadeia de caracteres ou strings (Navarro, 2001). Dadas duas
palavras t e p, definimos a distancia de edigdo D(t, p) entre elas como a quantidade minima de
operacOes necessarias para transformar t em p ou vice-versa. As operacdes sdo: substituicdo

(S), insercéo (1) e remocdo (R).

Para exemplificar, considere as palavras t = ontologico e p = antologia, podemos

transformar t em p com 3 operacoes:

s[-T-T-T-T-T-T-Ts[R
o[N|[T|o|L|o|Gc|1]c]o
A/N|[T|o|L|o]G|I1 A

E podemos transformar p em t com 3 operacgoes:

sT-[-1[- |
A[N[T[O][L]|O
O[N|[T|O]L]|O

S
I A
I | C

OO

O]

Defini¢do 11 (Distancia de edi¢do): Sejam as palavras t = ti...tm € p = p1...pn, calculamos a
matriz Do,.m, o,.n Onde D(i,j) é a distancia de edicdo entre ti...ti e p1...pj. Acrescentamos uma
coluna e uma linha (j=0 e i=0, respectivamente) e podemos calcular a matriz com as distancias

de edigéo entre t e p com o seguinte algoritmo:
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( sei=0 ®)
i sej=0
D(,j) = Di—1,j—1)+d(,j),
|min|{D({i—1,j)+1, ,caso contrario

Onde d(i, j) = 0 se ti = pj, ou 1 caso contrario.

O algoritmo pode ser implementado de forma eficiente usando técnicas de programacéo
dindmica (Laaksonen, 2018). Esse conceito pode ser aplicado a grafos de maneira similar e
representa a abordagem mais poderosa dentro dos métodos tolerantes a erros para
correspondéncia entre grafos (Zeng, 2009; Gouda, 2018). De forma geral a distancia de edigéo
entre vértices de dois grafos envolve também operacGes de remocao, adi¢ao, ou substituicdo de
veértices e arestas. Antes da sua formalizacdo é necessario representar os vértices como sendo

um conjunto de caracteristicas, conforme a definicdo a seguir (Armiti and Gertz, 2014):

Definicdo 12 (Caracteristica espacial de um vértice): Dada a assinatura de um vértice S(v), a
sua caracteristica espacial € uma string ciclica F = [e, ez, ..., en], onde n = grau(v), e i := (Jeil,
< eiei-7). A expressdo <eie;—; representa o angulo entre as arestas e;j e ei.1 (i.e. em sentido anti-

horario) e |ei| representa 0 comprimento da aresta ej (Armiti, 2014).

A Figura 7 mostra um exemplo de um vértice vs de um grafo G com sua respectiva

assinatura e vetor de caracteristicas Fys.

Uo H‘ Us ]”; [ |(|‘ /(|(r ‘()‘ /(1( )

> ‘r ;| Leses), (|es|, Leges).

1))

(b) (c)

Figura 7: (a) Exemplo de vértice, (b) assinatura do Vvértice e (c) caracteristicas
espaciais do vértice (Armiti, 2014).



28

Para assinaturas de vértices com n arestas existirdo n formas diferentes de representar a
sua caracteristica espacial. Porém todas elas sdo consideradas equivalentes com um

deslocamento ciclico de um para o outro (Armiti, 2014) (Armiti and Hertz, 2014a).

Defini¢do 13 (Distancia condicional entre vértices): Dados dois veértices vi e u; com suas
respectivas caracteristicas espaciais Fvi e Fy respectivamente. Suponha que vk € N(vi) e
U € N(u;). A distancia condicional entre os vértices vi e u; dados vk e ui, denotado por
d(vi, Uj |vk, ), é definida como a distancia de edi¢do entre Fv; e Fujonde a aresta ey = (vi, Vk) é

a primeira aresta em Fv; e ey = (Uj , W) € a primeira aresta em Fu;.

A Figura 8 apresenta um exemplo das caracteristicas espaciais a serem consideradas para
calcular a distancia condicional entre os vertices vi e u; dados os vértices vz e us. Ou seja, d(va,

ui|vs, us) é definida como a distancia de edicéo entre F3 e Fs.

Vg Uus
€5
eq U
U1 8: 3 F3 = [f33, f3,4, f3,5, f3,6, f3,2]
e Fs = [fs.5, f5,2, 5,3, f5.4]
ug
U2
(a) (b) (©)

Figura 8: (a) Assinatura do vértice vi, (b) assinatura do veértice us e (c) caracteristicas
espaciais de vi e us (Armiti and Gertz, 2014a).

A ideia principal é que antes de aplicar a distancia de edicdo, deve-se deslocar a

caracteristica espacial de tal modo que comece com uma aresta especifica.

Definigdo 14 (Distancia entre vértices): A distancia entre dois vértices vi e u; é definida por:

d(v,u;) = vkgllivl(lvi) d(vy, uj|ve, wy) ©)

u; € N(u])

Esta distancia pode ser calculada usando a distancia de edi¢do para cadeias conforme a
definicdo 11 com uma complexidade de O(nm?), onde n = deg(vi) e m = deg(u;).

A seguir sao definidas as trés operacdes de edigdo sobre as arestas: substituicdo, insercao

e remocao (Armiti and Gertz, 2014b).



29

Dadas duas assinaturas de vértices S(v) e S(u), seja a aresta ei € S(v) e a aresta ej € S(u).
A substituicdo entre duas arestas € definida como:

v(ei = ¢) = di(ese;) + ds(e €)) (10)

Onde d,,(e;, e;) calcula a distancia entre os rotulos das arestas e; e e;. De forma similar

ds(el-, ej) calcula a distancia espacial baseados nos angulos e cumprimento das arestas.

c(ewe)) Se | 6e,— 0, I<m (11)

c(es€) + 2max{ly, , Lo} caso contrario

ds(es e;) = {

Onde:

12
c(e, ej) = Jlgi + zgj — 2lg,le, cos(l B, — 6, 1) (12)

Onde & denota o angulo entre a aresta e com a aresta previa no sentido anti-horario e le
denota o cumprimento da aresta e.

O custo da substituicdo é definido como a distancia necesséria para que o vértice vizinho
da aresta e;j esteja alinhado com o vértice vizinho de ej, que pode ser visto como a distancia
polar entre eles.

Analogamente as operagOes de inser¢do e remocao estdo definidas por:

c(e;) +d.(e) Sef,, <m (13)

yA—e)=y(e > )= { c(e)) + 2Ly, + dy(e;) caso contrario

Onde

14
c(e;) = \/zgl + zgi_l — 2lg,l,,_ cos(l 6, 1) (14)

A funcéo d; (e;) representa o custo de inserir ou remover um rotulo a aresta e;.

Para realizar a correspondéncia entre dois grafos G = (V, E) e Q = (U, F), primeiramente
sera criada uma matriz M, com m = |G| e n = |Q], onde cada elemento ajj representa a distancia
de edigdo entre os Vvértices vie V e uje U. Esta ideia € apresentada na Figura 9, onde sera

calculada a distancia de todos os vértices de G com todos os Vvértices de Q. Mas, conforme a
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definicdo 10, cada vértice do grafo G somente pode corresponder a um Unico vértice do grafo
Q e vice-versa, portanto, 0o proximo passo serd encontrar a melhor correspondéncia entre 0s
vertices de G e Q. Isto representa um problema de otimizacdo, na literatura € comum a utilizacéo
do método Hungaro para este propdésito (Kuhn, 1955; Munkres, 1957; Bougleux, 2017; Riesen,
2018).

V2

v; Uy

Figura 9: Melhor correspondéncia entre os vértices dos grafos G e Q.
2.3.3 0 METODO HUNGARO

O método ou algoritmo hingaro (Kuhn, 1955) € muito usado para resolver problemas de
alocacdo ou designacdo (Munkres, 1957) e pode ser usado para encontrar a melhor
correspondéncia entre dois grafos (Bougleux, 2017). Para contextualizar a ideia de um
problema de alocagéo, consideremos a matriz de custos presente na Figura 10 onde temos um
conjunto de trabalhadores: ti, t> e tze um conjunto de tarefas e1, e2 e e3, 0 valor na posicao (i, j)
representa o custo de alocar o trabalhador i a tarefa j. Nosso objetivo é encontrar a melhor

distribuicdo de empregos de modo a minimizar o custo total.

€1 €2 €3

t; | 250 | 400 | 350
t> | 400 | 600 | 350
t3 | 200 | 400 | 250

Figura 10: Problema de alocacdo de tarefas

A Figura 11 apresenta algumas tentativas de alocar tarefas, por exemplo a Figura 13a
possui um custo total de 250 + 600 +250 = 1100, a Figura 11b possui um custo de
250+400+350=1000, analisando todas as seis possibilidades de alocagdo, conseguimos

determinar que a solugdo 6tima é dada pela Figura 11c.
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250 | 400 | 350 250 | 400 | 350 250 | 400 | 350

400 | 600 | 350 400 | 600 | 350 400 | 600 | 350

200 | 400 | 250 200 | 400 | 250 200 | 400 | 250
(a) (b) (©)

Figura 11: (a) Primeira tentativa de solucéo, (b)Segunda tentativa de solucao e (c)
solucdo 6tima apds seis tentativas

Para uma matriz quadrada de tamanho n, um algoritmo de for¢a bruta teria que analisar

n! maneiras distintas de alocar univocamente os empregos aos trabalhadores.

O algoritmo hlngaro aceita como entrada uma matriz-custo C de ordem n em que c;; € 0

custo de alocar a i-ésima instalacdo a j-ésimatarefa, para 1 <i <nel <j < n. Os passos do

algoritmo sédo descritos a seguir:
Passo 1: Subtraia a menor entrada de cada linha de todas as entradas da mesma linha.
Passo 2: Subtraia a menor entrada de cada coluna de todas as entradas de mesma coluna.

Passo 3: Risque um trago ao longo de linhas e colunas de tal modo que todas as entradas zero

da matriz-custo fiquem riscadas. Para isso, utilize um nimero minimo de tracos.
Passo 4: Teste de otimizacgédo

a. Se 0 numero minimo de tragos necessarios para cobrir 0s zeros é n, entdo uma alocacao
6tima de zeros é possivel e encerramos o procedimento.
b. Se o nimero minimo de tragcos necessarios para cobrir 0s zeros € menor do que n, entao

ainda n&o é possivel uma alocacao 6tima de zeros. Nesse caso, V& para 0 passo 5.

Passo 5: Determine a menor entrada ndo riscada por nenhum trago. Subtraia esta entrada de
todas as entradas nao riscadas e depois a some a todas as entradas riscadas tanto horizontais

quanto verticalmente. Retorne ao passo 3.
Algumas observagdes sdo importantes:

e A matriz-custo precisa ser quadrada. Quando isso ndo ocorrer, deve-se introduzir uma
linha ou coluna ficticia de zeros.
e As entradas da matriz-custo devem ser numeros inteiros. Quando isso ndo ocorrer,

deve-se multiplicar a matriz-custo por uma poténcia conveniente de dez.
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e O problema deve ser de minimizacdo. O problema de maximizar a soma das entradas
de uma matriz-custo é facilmente convertido em um problema de minimizar a soma

das entradas multiplicando cada entrada da matriz por —1.

A Figura 12 mostra um exemplo de execucdo do algoritmo hungaro. Na Figura 12a
(passo 1) se subtrai 250 da linha 1, 350 da linha 2 e 200 da linha 3. Na Figura 12b (passo 2) se
subtrai 0 da coluna 1, 150 da coluna 2 e 0 da coluna 3. Na sequéncia, na Figura 12c (passo 3)
sdo riscadas as linhas e colunas que possuem zeros, de modo que o nimero de tracos seja
minimo. Finalmente na Figura 12d (passo 4) o algoritmo para, pois 0 nimero de tragos € igual
a n=3 (ordem da matriz). Neste exemplo especifico, ndo foi necessario o passo 5, 0 que nédo

acontece em problemas reais quando n>3.

250 | 400 | 350 0 [150 | 100 0 |150 | 100 0| 0 |100
400 | 600 | 350 E> 50250 | 0 50250 | 0 E> 50 100 0
200 | 400 | 250 0 [200| 50 0 200 50 0 | 50 | 50
(@) (b)
001100 0 [0 |100
5p—1001—0 50 (100 | O
0 |50 |50 0 |50 | 50
(© (d)

Figura 12: (a) Subtracdo do menor valor de cada linha, (b) subtracdo do menor valor
de cada coluna, (c) criacdo de tracos e (d) teste de otimizacao.

Para ver o resultado da alocacgdo e calcular o custo minimo total, deve-se usar a matriz

original. A Figura 13 apresenta este resultado, onde o custo total é 200+400+250 = 950,

250 | 400 | 350
400 | 600 | 350
200 | 400 | 250

Figura 13: Resultado da alocag&o.

A complexidade do algoritmo hingaro original é O(n*), mas é possivel atingir uma
complexidade de O(n®) (Zhu et al., 2016). O algoritmo hingaro descrito nesta secdo sera
utilizado sobre a matriz de distancias entre vértices descrito na se¢do 2.3.2, isto permitira obter
a melhor correspondéncia entre dois grafos. Como € pouco provavel que os grafos a serem

comparados possuam 0 mesmo numero de vertices, sera necessario acrescentar colunas com
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zeros a matriz de similaridade de modo a obter uma matriz quadrada, em consequéncia havera

veértices que ndo possuam correspondéncia.

O algoritmo hungaro também pode ser executado diretamente sobre grafos ao inves de
matrizes, mais especificamente podem ser usados manipulando os pesos de grafos bipartidos

(Fankhauser et al., 2011; Gauzere et al., 2014), mas este método esta fora do escopo desta tese.

Uma vez formalizado os conceitos de grafos, é necessario ter um modelo para
representar as imagens térmicas mediante esta estrutura de dados, a seguir descreveremos este

processo.

2.3.4 REPRESENTACAO DE IMAGENS POR GRAFOS

Uma imagem binéria pode ser vista como um grafo geométrico, onde cada pixel com
presenca de objeto € associado a um vértice do grafo. As arestas permitirdo ligar os pixels
vizinhos de acordo com alguma relacdo de vizinhanca. As relacfes de vizinhanca comumente

utilizadas séo: a vizinhanga-4 e a vizinhanga-8 (Dhage et al., 2015).

Dado um pixel p, a vizinhanga-4 para esse pixel corresponde aos seus dois vizinhos
horizontais e aos seus dois vizinhos verticais. Se o pixel p possuir as coordenadas (X, y), entdo
0s pixels de coordenadas (x + 1, y) e (x - 1, y) serdo os seus dois vizinhos horizontais. Ja o0s
pixels de coordenadas (x, y + 1) e (x, y - 1) serdo os seus dois vizinhos verticais. A Figura 14a

mostra a vizinhanga-4 para o pixel p.

Para a vizinhanca-8, além dos quatro vizinhos descritos anteriormente, também sdo
envolvidos os quatro vizinhos diagonais do pixel. Se o pixel p possuir as coordenadas (X, y)
entdo sua vizinhanca-8 engloba todos os pixels indicados na vizinhanga-4 mais os pixels com
as seguintes coordenadas: (x-1, y-1), (x-1, y+1), (x+1, y-1) e (x+1, y+1). A Figura 14b mostra
a vizinhanga-8 para o pixel p.

(@) (b)

Figura 14: Relagdes de vizinhanga de p: (a) Vizinhanga-4; (b) Vizinhanca-8.
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2.3.5 ESTRUTURA DE DADOS PARA REPRESENTACAO DE GRAFOS

A seguir sdo apresentadas duas estruturas de dados bésicas para representacao de grafos
em geral: (1) matriz de adjacéncia e (2) listas de adjacéncia. O emprego dessas estruturas
interfere diretamente no tempo de processamento dos métodos de comparacao entre grafos
(Laaksonen, 2018).

Matriz de adjacéncia e listas de adjacéncia séo estruturas de dados bésicas usadas para
representar grafos. A Figura 15 ilustra como seriam as representacdes para um mesmo grafo

utilizando tais estruturas.

<
e
<
<
—_
-
B

1
1 {1 ]0]1 ] 3
I lofof1fo —

(a) (b)

Figura 15: Estrutura de dados: (a) matriz de adjacéncia e (b) lista de adjacéncia.

|

<) ©

o) <
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A matriz de adjacéncia (Figura 15a) possui dimensdes nxn, onde n é um numero de
veértices do grafo. O valor 1 na posicdo (i, j) da matriz nos diz que os vértices i e j estdo
conectados por uma aresta. Note que, alternativamente, podemos usar as posi¢des da matriz

para alocarmos 0s pesos ou rotulos das arestas.
Esta estrutura de dados tem algumas caracteristicas como:

— Asimplicidade em verificar se dois vértices sdo adjacentes, adicionar ou remover
arestas. Estas operacfes tém complexidade O(1).

— Desperdicio de memdria, especialmente em grafos esparsos, pois, a matriz
mantém informac6es sobre as arestas existentes e ndo existentes do grafo (valores
1 e 0, respectivamente).

— Para listar as arestas incidentes a um dado vértice devemos percorrer todos 0s

vertices, portanto a complexidade é O(n).

As listas de adjacéncia, por outro lado, se limitam a guardar somente as informacdes das
arestas existentes do grafo, como mostrado na Figura 15b. Algumas caracteristicas importantes

da representacdo baseada em listas séo:
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— Verificar todas as arestas incidentes num dado veértice pode ser feito em tempo
linear em relagcdo ao numero de arestas.

— Existe baixo desperdicio de memdria na representacdo de grafos esparsos.

— Representar um grafo denso com o uso de listas de adjacéncia pode ser inviavel,
pois, pode consumir uma quantidade maior de memdria principal comparada ao

uso de matriz.

De acordo as caracteristicas citadas anteriormente, a estrutura de dados que melhor se
adapta as necessidades de representacéo de grafos geométricos é uma lista de adjacéncia. Seja
G = (V, E) um grafo geométrico criado a partir de uma imagem binéria usando a representacéo
vizinhanga-8, podemos afirmar que 0 < deg(v) < 8,V v € V, ou seja um Vvértice pode ter no

maximo 8 arestas.
2.4 REGISTRO DE IMAGENS

O registro de imagens é o processo de correspondéncia ou alinhamento entre duas ou
mais imagens capturadas da mesma cena, porém, obtidas por diferentes sensores, em diferentes
instantes de tempo ou sob diferentes pontos de observacdo (Gonzalez et al., 2018; Ma et al.,
2016; Rodrigues et al., 2016; Galvdo, 2015). A operacdo de registro € fundamental em
processamento e analise de imagens, auxiliando as etapas de identificacdo e reconhecimento de
objetos nas imagens (Zitova and Flusser, 2003). Durante o registro de duas imagens, uma
imagem chamada de sensivel ou mdvel é transformada para poder ser alinhada com uma
imagem de referéncia ou fixa. Esta transformacdo deve mapear as posicdes dos pixels da
imagem transformada de modo que a area sobreposta esteja alinhada com a imagem de
referéncia. (Zitova and Flusser, 2003).

Para o caso de imagens em diferentes tempos, imagens da mesma cena sdo adquiridas em
tempos diferentes, frequentemente em uma base regular e possivelmente em diferentes
condi¢Bes. Na maioria dos casos, 0 objetivo é encontrar e avaliar mudancas na cena que
aparecem entre as aquisicdes consecutivas. Como exemplo, pode-se citar equipamentos
médicos, que possuem a fungdo de monitorar a evolucdo de uma doenca ou tumor (Zitova and
Flusser, 2003). J& para a aquisicdo com diferentes sensores, imagens da mesma cena S&o
adquiridas com sensores diferentes, com o objetivo de integrar informacéo obtida por diferentes
fontes e ganhar uma representacdo da cena mais complexa e detalhada (Zitova and Flusser,
2003; Oliveira and Tavares, 2014; Viergever et al., 2016).
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Usando um maior formalismo matematico, o objetivo do registro € encontrar a
transformacdo T 6tima, ou a funcdo de mapeamento, que ird alinhar uma imagem a outra de
forma que caracteristicas correspondentes possam ser facilmente relacionadas e as imagens
alinhadas possam ser diretamente comparadas, combinadas e analisadas (Myronenko and Song,
2010; Guo et al., 2006). Considere as imagens A e B capturadas de um mesmo paciente, com a
mesma ou diferentes modalidades de exames. A transformagdo T (Equagdo 15) realiza o
mapeamento espacial que transforma uma posi¢do xg da imagem B na posi¢do xa da imagem A
(Hajnal et al., 2001).

T:xg = x4 © T(xg) =xy4 (15)

Considerar a funcéo inversa de mapeamento T, que realiza 0 mapeamento Xxa a Xg €
algumas vezes importante. Na imagem A, A(xa) indica o valor de intensidade na posicdo Xa,
similarmente B(xg) na imagem B. E importante lembrar que as imagens A e B possuem um
campo limitado de visdo que normalmente ndo cobre o paciente inteiro. Além disso, este campo
de visdo pode ser diferente para as duas imagens, que podem ser consideradas como funcdes
(Equacdo 16 e Equacdo 17) que mapeiam os pontos do campo de visdo (ou dominio) para
valores de intensidade.

A:xA € QA - A(XA) (16)

B:xB € QB - A(xB) (17)

Os dominios Qa e Qg sdo quase sempre diferentes, pois as imagens possuem campos de

visdo diferentes na maioria dos casos (Hajnal et al., 2001).

Como as imagens A e B representam uma paciente X, existe uma relacdo entre as
localizagOes espaciais em A e em B. A imagem A é tal que a posi¢éo x € X é mapeada para Xa,
e a imagem B é tal que a posicdo x € X € mapeada para xg. O processo de registro consiste em
recuperar a transformacgédo T que mapeia Xa a xs, sobre o dominio de interesse inteiro, ou seja,
T realiza 0 mapeamento de Qa para Qg dentro da por¢do sobreposta dos dominios, denotada
por Q 5. A sobreposi¢do dos dominios, expressada pela Equacdo 18, depende das imagens

originais A e B e da transformacao espacial T (Hajnal et al., 2001).
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g ={xa € Qu I T € Qp} (18)

2.4.1 ETAPAS DO REGISTRO DE IMAGENS

Nos trabalhos de Galvédo (2015) e Rodrigues (2016) se faz uma revisdo das etapas do
registro mais utilizadas na literatura. Estas etapas sdo divididas em: pré-processamento das
imagens, identificacdo das informacdes, associacdo das informacdes identificadas, calculo da
funcdo de transformacéo, otimizacao, transformacao da imagem sensivel, verificacdo do nivel
de alinhamento obtido (medicdo da similaridade). A seguir séo descritas, de uma forma geral,
cada uma das etapas do registro (Viergever et al., 2016).

a) Pré-processamento

Inicialmente, as imagens sdo pré-processadas para facilitar o reconhecimento de
informacdes presentes nas duas imagens. Essa etapa é formada por métodos de processamento
de imagens que procuram diminuir pequenas diferencas entre elas, tornando-as passiveis de
manipulacdo. Por exemplo, quando as imagens a serem registradas possuem escalas ou
tamanhos diferentes, métodos de ajuste de escala sdo utilizados; quando as imagens apresentam
algum nivel de ruido, filtros de reducdo de ruidos sdo aplicados; ou quando apenas areas das
imagens serdo relevantes, técnicas de segmentacdo sdo utilizadas para a identificacdo dessas

areas de interesse.

b) Identificacdo das informacdes

Apos o pre-processamento, informacdes das imagens séo identificadas e utilizadas como
guias para 0 metodo de registro. Essas informacdes geralmente sd@o denominadas de
caracteristicas, as quais sdo obtidas de diversas técnicas, podendo ser o0 uso de marcadores ou
informagdes visuais das imagens. Exemplos de caracteristicas sdo: marcas colocadas durante a
aquisicdo das imagens, padrbes presentes nas imagens, bordas, contornos, superficies e pontos
visualmente correspondentes as estruturas anatémicas dos objetos da imagem (Guo et al.,
2006). Um fator importante sobre a identificacdo das caracteristicas é a forma pela qual essas
sdo identificadas, que pode ser manual (método demorado e suscetivel a falha), semiautomatica
(auxiliado pelo computador) ou automatica (por técnicas de processamento de imagens) (Zitova
and Flusser, 2003). As caracteristicas, preferencialmente, devem ser distintas, esparsas, estar
presentes e serem facilmente detectaveis. Além disso, espera-se também que elas sejam
estaveis, independente das deformacbes da imagem, da modalidade de captura, da presenca de
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ruidos e das mudangas do ponto, angulo e direcdo de visualizagdo da cena. Quanto mais esses
critérios acima estiverem presentes nas caracteristicas, mais chance o registro tem de produzir
bons resultados (Guo et al., 2006).

c) Correspondéncia entre informacoes

As informagdes identificadas necessitam ser relacionadas entre si. Esse relacionamento
pode ser visto como uma funcdo que utiliza as caracteristicas identificadas nas duas imagens,
para criar pares de relacionamentos entre elas. A relacdo entre as caracteristicas dos conjuntos,
pode ser calculada com base nos valores da vizinhanca dessas caracteristicas, nas suas relagdes
espaciais ou pelos descritores que as individualizam (Zitova and Flusser, 2003). Nos métodos
que se utilizam da vizinhanca, sdo analisados os valores dos pixels mais proximos as
caracteristicas, definidos por uma vizinhanca previamente estabelecida. Nas relacdes espaciais,
referéncias, como a distancia entre caracteristicas e sua posi¢cdo em relacao a pontos da imagem
sdo utilizadas. Por fim, nos métodos que utilizam descritores, propriedades inerentes as
caracteristicas sdo mensuradas atraves de coeficientes, como os coeficientes de canto de Harris
(Harris and Stephens, 1988) e Shi-Tomasi (Shit-Tomasi, 1994). Independentemente do tipo, em
todos os métodos de associacdo entre as caracteristicas, 0s atributos a serem analisados devem
ser invariantes ao maior nimero de transformac@es possiveis, Unicos, estaveis e independentes
(Zitova and Flusser, 2003).

d) Modelo de transformacdes

Apbs a correspondéncia entre as caracteristicas identificadas em ambas as imagens, é
possivel calcular uma funcdo que ird mapear os pontos da imagem sensivel aos pontos da
imagem de referéncia. Essa funcdo é denominada de transformacédo, conforme foi definido
anteriormente na Equagéo 15. A escolha do modelo de transformagdo de um registro é feita
levando em consideracdo, o tipo de deformacdes que diferenciam as imagens, e o0 grau das
alteracdes permitidas no contexto do registro. O modelo escolhido deve ser capaz de corrigir as
diferencas entre as imagens, satisfazendo o nivel das alteragbes permitidas para o registro.
Alguns modelos utilizados em trabalhos anteriores sobre registro de imagens sdo:
transformacoes rigidas (translacdo e rotagdo), transformac@es afins (translacéo, alteracdo de
escala, rotacdo, reflexdo e cisalhamento), transformacdes de projecdes ou homografias
(diferentes aparéncias de um mesmo objeto observado por diferentes pontos de vista) e
transformacdes nao lineares (mapeia linhas para curvas) (Garcia et al., 2002) (Ho and Yang,

2011). Além do modelo de transformac&o é importante considerar o dominio da transformacéo
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que pode ser classificada em local ou global. A transformacéo é chamada global se for aplicada
em toda a imagem e local se cada subsecdo da imagem tem sua propria transformacéo definida

e cada transformacéo ocorre de forma independente.

e) Calculo da transformacéo e otimizagdo

Os parametros utilizados para realizar a transformacéo de registro podem ser computados
diretamente, ou seja, determinados de maneira explicita sobre os dados disponiveis, ou no
espaco de procura, o qual é determinado pela procura de um parametro 6timo para alguma
funcdo definida no espaco dos parametros. Poucos algoritmos de registro fornecem um calculo
direto da transformacédo. O computador deve fazer a otimizacao procurando iterativamente pela

melhor solugéo.

f) Medidas de Similaridade

As medidas de similaridades sdo funcbes que avaliam o grau de alinhamento entre duas
imagens através de semelhancas existentes entre elas. Algumas medidas de similaridade
analisam a semelhanca entre imagens através das intensidades dos pixels das duas imagens,
outras utilizam a distancia entre caracteristicas nas duas imagens. Existem também medidas
qgue tratam as imagens como conjuntos binarios e calculam a semelhanca através da
sobreposicdo de elementos dos mesmos conjuntos (Zitova and Flusser, 2003). Em muitos
trabalhos, essas medidas sdo utilizadas como um avaliador do método de registro desenvolvido,
qualificando e quantificando o nivel de alinhamento produzido pelo método. Dessa forma, a
escolha de uma medida de similaridade adequada é essencial para a construcdo de um método

de registro preciso.

2.4.2 CALCULO DA TRANSFORMAGAO

Uma vez descrito a metodologia basica do registro de imagens, uma etapa importante
consiste na definicdo do modelo de transformac&o a ser utilizada. Nesta tese seré estimado uma
homografia ou transformacdo projetiva a partir das correspondéncias entre os vértices dos
grafos geometricos que representam as imagens térmicas a serem registradas. A escolha de uma
homografia ¢ devido a que é mais genérica, o qual facilitard a adaptacdo da metodologia
proposta a outros tipos de imagens. Além disso, em trabalhos anteriores que utilizam o0 mesmo
conjunto de dados desta tese, mostraram-se que a utilizagdo de uma homografia pode resultados
satisfatorios. Para estimar uma homografia sera utilizada a transformada linear direta (DLT),

descrito na subsecéo a seguir.
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2.4.2.1 HOMOGRAFIA

Considere duas imagens do mesmo plano © e um ponto Qr deste plano. Desta forma, g e
q’ representam as projecbes de Qx na primeira imagem | e na segunda imagem I’
respectivamente. O mapeamento q <> q’ corresponde a homografia H induzida unicamente pelo

plano 7, conforme ¢ ilustrado na Figura 16 (Aires et al., 2008).

C ~ | == C

Figura 16: Imagens | e I’ do mesmo plano n, a homografia H consiste em um
mapeamento dos pontos g da imagem | para os pontos g’ da imagem I.

Uma homografia é representada por uma matriz H de dimensdo 3x3. A relac&o entre o0s

pontos das duas imagens pode ser expressada pela seguinte equacao 19.

x' hi1 hiz hiz]px (19)
y'| = ha1 hay has I)’l
1 h31 hs, hz3ltl

Como ¢é possivel perceber, a matriz H possui 9 entradas, mas como é apresentada em
coordenadas homogéneas, o elemento hss é considerado um fator de escala. Este fato justifica
0 uso da aproximacao (=), além de definir o nimero de graus de liberdade igual a 8. Sua forma

matricial é definida por:

q ~ Hq (20)
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2.4.2.2 TRANSFORMAGCAO LINEAR DIRETA (DLT)

O objetivo desta se¢do é descrever como obter uma homografia a partir de um conjunto
de pontos correspondentes, que para nosso caso serd a correspondéncia entre vértices dos
grafos.

Considere um par de pontos correspondentes q; < q;. A equacao 20 pode ser expressa
em termos do produto vetorial q; x (Hq;) = 0, Seja a j-ésima linha da matriz H descrita por

hiT, a seguinte expressdo pode ser obtida:

th‘Ii (21)
Hq; = |h*"q;
h3T¢Ii

Dado que o ponto q; pode ser escrito como o vetor de coordenadas [x; y; w{]", o
produto vetorial anterior pode ser escrito explicitamente como:
y'ih*"q; —w'ih?Tq; (22)
q'; % Hq; = |w';h'"q; — x';h°"q;
x'ih*'q; —y';h'"q;

Portanto, a equacdo 22 pode ser reescrita na forma

0" —wiql yiqf |t (23)
w'iq or —x'1q] | |h2[ =0

1] 1] 3
-y i‘IiT ve i‘IiT 0" h

Onde 0T = [0 0 0]

A equacdo 23 forma um sistema de trés equacOes, mas somente duas delas sdo
linearmente independentes (Aires et al., 2008). Desta forma, cada par de pontos
correspondentes fornece duas equagOes relacionadas com as entradas da matriz H. O sistema

composto por essas duas equagdes formuladas por cada par correspondente é dado por:

! ! 1
of  —wial yudl |[B,]_ 24)
r T T r T h =0
w'iq; 0 X4 | 3

Considere um conjunto de 4 pares de pontos correspondentes q; < q;, i = 1,2,3,4. Um

sistema de equacdes S;h = 0 é obtido a partir da equacdo 21, onde a matriz S é obtida a partir
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de cada par de correspondéncias e h ¢é o vetor de entradas da matriz H a ser estimada (Aires et

al., 2008). Tal sistema pode ser escrito como:

_ ’ l; I ’ 1 ’ ~Thi+1 25
0 0 0 —WiX; —Wiyp —WiWi YiXp YiV1 YW hll (25)
! ! ! ! ! !

wiXx1 WiY1 Wiwg 0 0 0 —X1X1 —X1Y1 —XiWg h12
0 0 0 —WiX, —W, —waw X ; oW 13
2X2 2Y2 2Wo  YoXp V22 VoW, h
! I ! 0 0 0 ! At ! 21
WoXy WYz WoW X2X2 X2Y2 XoW» h 0
! I /] /] ’ ’ 22| —
0 0 0 —W3X3 —W3y3 —W3zWz Y3X3 V3Y3 Y3Ws3 hys
! ! ! ! ! !
W3X3 W3y W3Ws 0 0 0 TX3X3 TA3Y3 TXsWsflpo
A A ! 1A 1A !
0 0 0 TWaXy  TWaYa —WiWp oo YsXy V4Ya YaWa Y hs,
! ! ! ! ! !
WaXy WYy WaWy 0 0 0 TXaXy  TX1Ys  TXaWal|p, ]

Na pratica, os pontos extraidos das imagens ndo satisfazem a relacdo q; = Hgq; devido
ao ruido existente na extragdo destes pontos a partir das imagens utilizadas. Assim, a estimacgao
de H € obtida pela minimizacdo de um funcional, ou seja, encontrar H de tal forma que

Il qi — Hgq; Il seja minimo.

Como a matriz H possui 8 graus de liberdade, entdo sdo necesséarias quatro
correspondéncias de pontos para computar H, visto que cada correspondéncia produz duas
equacbes em H (veja equacdo 24). A utilizacdo do nimero minimo de pares de pontos
correspondentes na estimativa de H pode apresentar resultados pouco robustos ao ruido
presente. Portanto, é necessario ter mais correspondéncias de pontos para tornar a solu¢do mais

precisa.

Se considerarmos n pares de pontos correspondentes entre duas imagens de um mesmo
plano. Esses pares de pontos podem ser relacionados por uma homografia H e utilizados para
formular um sistema de equag6es na forma matricial como Sh = 0, onde S é uma matriz 2nx9
(veja Equacdo 25). Para este sistema de equacdes, 0 objetivo é encontrar uma solucdo h
diferente de zero que minimiza uma fungdo de custo aceitavel sujeita a restricdo || h || = 1. O
problema reside em encontrar um minimo para a relacéo || Hh /]l h || . A solucdo pode ser
dada como o autovetor unitario de STS com o menor autovalor associado. De forma equivalente,

a solucgdo é o vetor singular associado com o menor valor singular de S.

A solucéo pode ser obtida utilizando-se Decomposic¢do em Valores Singulares (SVD).
O SVD de S é obtido como S = UDVT, com D sendo uma matriz diagonal de autovalores com
entradas positivas e organizada em ordem decrescente. Neste caso, h corresponde a ultima
coluna da matriz de autovetores V. Em seguida, a homografia H € determinada a partir do vetor
h estimado.
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Como nas correspondéncias entre pontos (ou vértices) pode haver presenca de outliers
(correspondéncias falsas ou erros), serd necessario remové-las para isso podemos fazer uso do

algoritmo de RANSAC descrito a seguir.

2.4.2.3 ALGORITMO DE RANSAC

O algoritmo RANSAC (RANdom SAmple Consensus) (Guo et al., 2005; Harris, 1988),
é utilizado como um método para estimar os parametros de um modelo para um conjunto de
dados conhecido, porém com presenca de diversos dados erréneos (outliers). O conjunto de
dados é formado pelos pontos da correspondéncia e o modelo a estimar € uma homografia que

definira a nossa transformacéo.

Basicamente, o algoritmo RANSAC consiste em selecionar uma amostra inicial de
pontos do conjunto de correspondéncias e calcular a homografia utilizando o método DLT.
Baseado na homografia calculada, falsas correspondéncias sao rejeitadas utilizando-se de um
parametro de erro definido, para em seguida a homografia ser recalculada. O procedimento é

melhor explicado nos passos a seguir:

Passo 1: Selecionar de forma aleatdria 4 pares de pontos correspondentes do conjunto e calcular

a homografia.

Passo 2: Selecionar todas as correspondéncias que estejam de acordo com a homografia
calculada. Uma correspondéncia (q; g’), esté de acordo com a homografia H, se d(Hq, g’) for

menor que algum limiar. d(-) representa a distancia Euclidiana entre dois pontos.

Passo 3: Repetir passos 1 e 2 até que um nimero suficiente de pares de pontos correspondentes

esteja de acordo com a homografia calculada.
Passo 4: Recalcular a homografia usando todas as correspondéncias verdadeiras
A seguir sdo descritas algumas consideracdes sobre 0 método RANSAC:

- O limiar da distancia deve ser escolhido de tal forma que a correspondéncia seja verdadeira

com uma certa probabilidade (Exemplo 95%.)

- Nao é possivel usar todas as combinac@es pontos por ser computacionalmente inviavel. Ao
invés disso, um grande nimero de amostras € utilizado de modo que pelo menos um conjunto

de 4 correspondéncias seja verdadeira com uma alta probabilidade (exemplo 99%).
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- Finalizar o procedimento caso o tamanho do conjunto utilizado no célculo da homografia seja

similar ao conjunto de correspondéncias verdadeiras presentes no conjunto inicial de dados.

A Figura 17 mostra um exemplo de correspondéncias entre duas imagens antes e depois
da remocéo de outliers usando o algoritmo de RANSAC.

Figura 17: (a) Correspondéncia entre vértices com outliers e (b) Correspondéncia entre

vértices sem outliers.

2.4.3 MEDIDAS DE AVALIACAO

Nesta secdo detalharemos as medidas de avaliagdo utilizadas para registro de imagens
térmicas. A avaliacdo de um registro de imagens é feita por medidas de similaridade, que
utilizam informagGes das imagens para calcular o nivel de alinhamento entre elas. Neste
trabalho séo utilizadas medidas de concordancia (Coeficiente de Dice e Jaccard) e a distancia
de Hausdorff. Outros avaliadores de registro como as medidas baseadas em intensidade
(Correlagéo cruzada normalizada e informagdo mutua) sédo desconsideradas, pois de acordo ao
tipo de imagens usadas nesta tese, se torna inviavel por causa das variacdes de intensidade

existentes entre imagens térmicas capturadas ao longo do tempo.
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2.4.3.1 MEDIDAS DE CONCORDANCIA

As medidas de concordancia analisam as &reas entre 0s conjuntos, ou seja, as regides dos
conjuntos A e B que se sobrepdem. Entre as medidas de concordancia estdo o coeficiente de

Dice, o coeficiente de Jaccard e a sobreposicéo da referéncia.

O coeficiente de Dice (Klein et al., 2010) ¢ definido na Equagdo 26 como duas vezes a
area em pixels da intersecdo das regides da imagem de referéncia e sensivel, dividida pela soma
dos pixels dessas regies. O valor obtido no coeficiente de Dice representa a porcentagem da
regido de sobreposicdo em relacdo a soma das regides. Nessa medida, o valor 1 significa a total
sobreposicao, maior semelhanca entre as imagens, enquanto o valor 0 (zero) significa que ndo

ocorreu sobreposigéo.

2N(AN B) (26)

Dice = Sy v

O coeficiente de Jaccard (Crum et al., 2006) é definido como a raz&o entre as regides de
intersecdo e a unido dos conjuntos das regiGes da imagem de referéncia e sensivel, como se
pode observar na Equacdo 27. Ele representa a porcentagem de sobreposi¢ao desses conjuntos
em relacdo a sua unido. Semelhante ao coeficiente de Dice, o valor 1 significa maior semelhanca
e 0 (zero) sem semelhancas. Os coeficientes de Dice e Jaccard podem ser relacionados através

das equacOes 27 e 28, onde se tem.

Jaccard = N(anB) (27)
N(AUB)
. __ 2Jaccard (28)
Dice = Jaccard+1

Sobreposicdo da Referéncia (SR) (Klein et al., 2010; Galvéo, 2015): Essa medida
representa a porcentagem de sobreposicdo em relacdo a &rea da regido de interesse da imagem.

Ela varia entre (zero) e 1, sendol o melhor resultado e 0 (zero) o pior.

_ N(@nB) (29)

SR NE)
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2.4.3.2 DISTANCIA DE HAUSDORFF

Sejam A e B dois subconjuntos ndo vazios de um espago métrico (M, d). A distancia
Hausdorff DH(A, B) (Huttenlocher, 1993) e definido por:

DH(A,B) = max(sup inf d(x,y),sup inf d(x,y)) (30)
XEA,YEB XEA,YEB
Onde:

— d(x, y) € adistancia euclidiana entre os pontos x e y.

— sup representa o supremo e inf o infimo.

2.5 DISCUSSAO

Neste capitulo foram apresentados os conceitos que serdo utilizados para descrever a
metodologia da tese. Resumidamente, serd usado o algoritmo de Watershed por imerséo para
extrair as estruturas lineares de imagens térmicas, mas como este apresenta problemas de super-
segmentacdo, sera necessario usar algum tipo de pré-processamento nas imagens. Também foi
descrito uma metodologia padréo para realizacdo de registro de imagens. Essa metodologia
apresenta diversas etapas como a determinacdo de caracteristicas e o calculo da funcéo de
transformacdo. Nesta tese se segue uma abordagem baseada em pontos que visa encontrar
correspondéncias entre duas imagens a serem registradas. Esta correspondéncia € determinada
seguindo uma abordagem baseada em grafos que usa a distancia de edicdo entre vértices. O
algoritmo hdngaro descrito servird para encontrar a melhor correspondéncia entre veértices dos
grafos, e essas por sua vez permitirdo estimar a homografia mediante a transformada linear
direta (DLT). A homografia resultante servira como fungédo de transformacédo para realizar o

mapeamento das imagens.
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CAPITULO 3 - REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo sdo apresentadas as principais técnicas utilizadas na literatura para
correspondéncia de grafos que basicamente sdo divididas em abordagens locais e globais.

Também ¢é feita uma revisdo de técnicas de registro de imagens térmicas.

3.1 ABORDAGENS DE COMPARACAO DE GRAFOS

Séo considerados grafos similares aqueles que compartilham muitos padrdes (Kramer
et al., 2001; Yan et al., 2004, 2006; Riesen, 2018). Uma das abordagens mais promissoras
(Gouda et al., 2018; Armiti and Gertz, 2014a) consiste em estimar a similaridade entre grafos
baseadas na similaridade dos seus vértices (Foggia et al., 2014). Essa solucdo esta baseada na
ideia de que dois vértices sdo similares quando seus vizinhos diretos sdo similares. Para isso,
autores propGem extrair caracteristicas de cada Vvértice baseado nas propriedades de seus
vizinhos. Depois utilizam a distancia de edicdo para calcular a similaridade de dois vértices
utilizando suas caracteristicas (Wagner and Fischer, 1974; Bougleux et al., 2017).

Muitos algoritmos de correspondéncia de grafos utilizam a distancia Euclidiana para
estimar a similaridade entre rotulos com valores reais atribuidos aos veértices e arestas (Zeng et
al., 2009). No caso de grafos geométricos, as coordenadas reais, ndo podem simplesmente ser
tratadas como atributos reais desde que sejam mensuradas com seus respectivos eixos de
coordenadas. Isto faz que a distancia Euclidiana seja incapaz de estimar a distancia espacial
entre vértices de dois grafos sob transformacdes geométricas. Além disso, as abordagens de
correspondéncia de grafos puramente estruturais ndo podem ser aplicadas a grafos geométricos

porgue ndo consideram as propriedades espaciais do grafo.

Existem muitas abordagens para resolver o problema de similaridade entre vértices para
grafos ndo geométricos, porém poucas abordagens podem ser encontradas na literatura para o
caso de grafos geométricos. Isso pode ser devido a sua complexidade. Armiti and Gertz (2014a)
fazem uma divisdo das abordagens para estimar a similaridade entre vértices de grafos

geométricos em duas classes: globais e locais.

As abordagens globais extraem caracteristicas de cada vértice utilizando toda a estrutura
do grafo. Os algoritmos que utilizam os espectros do grafo sdo caracterizados dentro das
abordagens globais (Foggia et al., 2014; Liu et al.,, 2016). A principal ideia é extrair
caracteristicas de cada vértice baseado nos valores de seus auto-vetores (Eigenvectors). A
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seguir, estas caracteristicas sdo utilizadas pelo algoritmo Huangaro (Kuhn, 1955; Munkres,
1957) para realizar a correspondéncia entre grafos (Umeyama, 1988). No caso de grafos
geométricos, sdo usados 0s espectros das matrizes de adjacéncia laplaciana com pesos. O peso
de uma entrada representa o comprimento de uma aresta, que € calculada pela distancia
Euclidiana entre as coordenadas dos seus Vértices incidentes. A auto-decomposicado é utilizada
para gerar um espectro de caracteristicas para cada vértice, a qual é representado pelos valores
de seus auto-vetores com respeito a esse vértice. Desde que grafos com diferentes nimeros de
vértices geram diferente nimero de auto-vetores, as caracteristicas espectrais para 0s vértices
séo truncadas mantendo os valores dos auto-vetores mais dominantes (Zhu et al., 2016), i.e., 0s
auto-vetores que correspondem a os maiores auto-valores. Baseado nisso, a distancia entre dois
vértices € igual a distancia Euclidiana entre suas caracteristicas espectrais. O maior
inconveniente desta abordagem é que ndo pode tratar informacdes de rotulos e € sensivel a
diferengas no numero de Vértices, estrutura dos grafos e comprimento das arestas (Kang et al.,
2013).

Outra abordagem global de similaridade entre vértices esta baseada na distancia de pontos
de referéncia (landmark distance) (Cheong et al., 2009). Primeiramente, um conjunto de
vértices de cada grafo sdo selecionados como pontos de referéncia. A seguir, cada vértice do
grafo é representado por um vetor de caracteristicas contendo as distancias aos pontos de
referéncia. A distancia é avaliada pelo comprimento do caminho mais curto entre o vértice e o
ponto de referéncia. A seguir, a distancia entre dois vértices € computada utilizando a distancia
de Manhattan entre suas caracteristicas. A base de esta abordagem ¢é a escolha dos pontos de
referéncia para cada grafo. Cheong et al. (2009) propde utilizar quatro pontos nos vértices das
bordas dos grafos (i.e. vértices periféricos). Porém, esta abordagem néo é capaz de comparar

grafos que diferem no nimero de vértices.

Para superar o problema das abordagens globais, caracteristicas locais sdo extraidas da
vizinhanca de cada vértice. Uma das primeiras abordagens para estimar a similaridade de
vertices diferentes é a abordagem baseada em histogramas (Huet and Hancock, 1999; Gao,
2010). Um histograma é criado a partir das propriedades espaciais da vizinhanga de cada
vértice. Ele armazena os pares de relacionamentos entre as arestas incidentes a esse vértice, que
consiste na razdo dos comprimentos das arestas, e 0s angulos entre eles. Como resultado, as
caracteristicas locais representam um histograma bidimensional dos comprimentos das arestas
e dos valores dos angulos. Baseado nisso, a distancia entre dois vértices é calculada pela

distancia entre seus histogramas geométricos, que é computado pela distancia x? ou
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Bhattacharyya. Infelizmente, as abordagens baseadas em histogramas enfrentam problemas
como a normalizagdo, especialmente quando lidam com atributos com valores reais, i.e., 0

comprimento da aresta e o valor do angulo.

Alternativas interessantes se encontram em trabalhos nas areas de aprendizado de
maquina e mineragdo de dados. Na primeira area, foram desenvolvidos métodos para
determinar automaticamente os parametros para o calculo da distancia de edi¢do (Neuhaus and
Bunke, 2005; Caetano et al., 2009). J& na segunda, algoritmos eficientes para mineracdo de
padrdes frequentes sdo usados para determinar o valor de similaridade entre grafos (Kramer et
al., 2001; Yan et al., 2004, 2006; Guo et al., 2018).

Também existem técnicas baseadas em kernel e apresentam caracteristicas importantes
para a analise de dados estruturados. Inicialmente, os grafos sdo divididos em varias
subestruturas simples e essas subestruturas séo mapeadas num espaco de Hilbert (usualmente
definido sobre um espaco subjacente Euclideano), representando cada grafo através de um
vetor. A medida de similaridade € calculada sobre os vetores, através da quantidade de

subestruturas comuns (isomorfismo sobre as subestruturas simples) (Kubrusly, 2012).

3.2 REGISTRO DE IMAGENS TERMICAS DA MAMA

Para registro de termogramas da mama existem poucas abordagens na literatura,
nenhuma utilizando grafos foi encontrada. A seguir, serdo descritos os trabalhos que realizam
0 registro de termogramas mediante métodos tradicionais. E importante destacar que alguns
trabalhos ndo tém o registro como seu objetivo principal, mas sim como parte de uma
metodologia que visa a analise de termogramas. Tal é o caso dos trabalhos de Arora et al. (2008)
e Silva (2015), que realizam o registro de termogramas capturadas mediante um processo

temporal.

No trabalho de Lee et al (2010), é realizado um registro entre duas imagens da mesma
paciente, geradas por cadmeras térmicas posicionadas em diferentes angulos e sensiveis a
diferentes espectros de ondas infravermelhas, uma de baixa frequéncia e outra de frequéncia
mediana. O registro desenvolvido neste trabalho é feito atraves de marcas, colocadas
previamente na paciente (Figura 9a). Essas marcas séo automaticamente identificadas pelo
método de deteccdo de cantos de Harris e Stephens (1988) e, depois disso, a associacao entre
elas, formando pares das mesmas marcas em ambas as imagens, € manualmente estabelecida

pelo usuario. Atraves desses pares, uma funcdo de transformacdo Thin Plate Splines (Holden
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2008) ¢é calculada e utilizada para efetuar as alteracfes na imagem sensivel tornando-a mais
alinhada a imagem de referéncia. Ao final, a funcéo de transformacéo é refinada pelo método
simplex de Nelder e Mead (1965), provocando um novo alinhamento. O resultado da aplicacdo

do registro pode ser visualizado na Figura 18.

Figura 18: (a) Imagem de referéncia, (b) imagem sensivel e (c) imagem sensivel
registrada (Lee et al., 2010).

O trabalho de Lee et al. (2012) é semelhante ao trabalho de Lee et al. (2010). Os pontos
caracteristicos, que servirdo para o calculo da funcédo de transformacéo, sdo gerados a partir de
padrdes de calor classificados pelo coeficiente de canto de Harris e de ramificagdes produzidas
através dele. Esse processo pode ser visto nas Figuras 19a e 19b, sendo que, na primeira, estdo
as ramificacOes geradas e, na segunda, estdo os pontos detectados. Dentre 0s pontos detectados,
os de vermelho sdo manualmente selecionados como as caracteristicas guias, utilizadas no
calculo da funcéo de transformacao. A funcgéo de transformacdo utilizada é a Thin Plate Splines
e um aprimoramento dessa funcdo é realizado no final do registro, através do método simplex
de Nelder-Mead.

Figura 19: Detecc¢do das caracteristicas nos métodos de Lee et al. (2012).

Para avaliar a eficcia do registro, foram colocadas marcas em uma paciente conforme
a Figura 20, logo a seguir, uma sequéncia de 10 imagens dessa paciente foi adquirida no mesmo
dia, sendo que, durante a aquisicdo, foi solicitado que a paciente realizasse pequenos

movimentos, simulando os deslocamentos que ocorrem em termogramas adquiridos com
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grandes intervalos de tempos. Através dessas imagens, o registro € realizado tomando a
primeira imagem como referéncia e as demais com as imagens que serdo transformadas (Lee et
al., 2012). Por meio das marcas colocadas, a distancia entre 0os seus posicionamentos, da

imagem de referéncia para as demais, é calculada antes e apds a realizacdo do registro.

Figura 20: Marcas utilizadas na avaliacdo do método de Lee et al. (2012).

Agostini et al. (2009) realizaram um registro em cerca de 500 frames de imagens
térmicas. Antes da aquisicdo da sequéncia de imagens, um conjunto de marcadores de madeira
de cores branco e preto, com 5mm de didmetro, sdo colocados na pele da paciente conforme a
Figura 21a. Os marcadores brancos sdo utilizados como caracteristicas guias no calculo da
funcdo de transformacgdo e os marcadores pretos sdo utilizados na medida de avaliagdo do
desempenho do método. O alinhamento do conjunto de frames € feito tomando como referéncia
a primeira imagem da sequéncia, sendo as demais transformadas em relagdo a ela. Como o
registro é guiado pelas marcas brancas, 0 método comeca com a identificacdo automatica
destas. Apos isso, cada marca identificada € manualmente rotulada e utilizada na transformacao
linear por pares, baseada na triangulacdo de Delaunay (Goshtasby, 1986). O resultado dessa
triangulacao pode ser visto na Figura 21b.

(b)
Figura 21: (a) Disposicdo das marcas utilizadas no método e (b) Triangulacéo de
Delaunay (Agostini et al., 2009).



52

A eficacia do método de Agostini et al. (2009) é mensurada através da medida de
similaridade signal-to-noise (S/N), que mede o nivel de um sinal com um determinado grau de
ruido (Agostini et al., 2008). Neste caso, o sinal analisado ao longo da série é formado pelas
temperaturas nas posi¢des das marcas pretas no primeiro frame, junto com a temperatura das
mesmas posi¢cdes nas demais imagens. Dessa forma, o ruido calculado pela medida é
caracterizado com a alteracdo, ao longo da série, dos valores da temperatura nas localizacGes
observadas, e, quanto maior for esse ruido, menor sera a qualidade do sinal (menor S/N) e mais

desalinhadas estdo as imagens.

(c) (d)

Figura 22: Resultado do registro de imagens: (a) a primeira imagem de uma paciente;
(b) a décima sétima imagem da mesma paciente; (c) o resultado da subtracdo dessas duas
imagens antes do registro; e (d) o resultado da subtracdo dessas imagens ap0s o registro.
(Silva, 2015).

No trabalho de Silva (2015) é realizado o processo de registro de imagens como parte
de uma metodologia que visa a analise de termogramas mediante 0 uso de séries temporais. Os
termogramas sdo adquiridos sequencialmente obtendo-se um conjunto de vinte imagens por
paciente. Durante o processo de aquisicdo, a paciente executa pequenos movimentos
involuntarios de respiracdo e balango. Esses movimentos causam diferencas de uma imagem
para outra e consequentemente ruidos nas séries temporais de temperatura formadas. A Figura
22 mostra a diferenca entre os termogramas antes e depois do registro.
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Neste trabalho (Silva, 2015), o primeiro termograma da sequéncia é considerado a
imagem de referéncia e os demais séo considerados, um por vez, a imagem sensivel (que serd
transformada). Assim, para os termogramas de uma determinada paciente, o processo de
registro é executado 19 vezes, onde todos o0s termogramas da sequéncia (exceto o0 primeiro) séo
registrados em relacdo ao primeiro. As técnicas de registros aplicadas usam a intensidade de
pixel para gerar a funcdo de transformacdo. O registro é executado em dois estagios. No
primeiro estagio, a Informacdo Mutua (IM) é usada como medida global de similaridade de
intensidade de pixels entre as imagens (referéncia e sensivel), e a funcdo gerada executa as
transformac6es de translacéo, rotagdo e escala, na imagem sensivel. Os valores de intensidade
dos pixels de cada imagem sdo considerados variaveis aleatérias. A IM mede a quantidade de
informacdo que uma varidvel aleatoria contém sobre uma outra e é calculada baseada nas
entropias de cada uma das variaveis aleatorias. O segundo estagio usa uma medida local de
similaridade de intensidade de pixels proposta por Myronenko and Song (2010). Essa medida

considera as distor¢es complexas de intensidade variando espacialmente na imagem.

Finalmente no trabalho de Galvdo (2015) sdo utilizados termogramas do mesmo
conjunto de dados de Silva (2015). Neste caso, 0 registro tem como objetivo diminuir as
diferencas provocadas pelos movimentos da paciente durante a aquisicdo dos termogramas
sequenciais, facilitando o uso desses por sistemas de auxilio ao diagndstico. Ele deve corrigir
0s vinte termogramas de uma mesma paciente, criando uma relacéo entre eles que possibilita
as suas analises. Para isso, inicialmente é desenvolvido um registro entre duas imagens, no qual
é produzido um termograma mais semelhante ao escolhido como referéncia. Em seguida, a
execucao desse método nos vinte termogramas de uma paciente ¢ feita de forma sistematica,
criando um novo conjunto mais similar de termogramas. O metodo de registro foi projetado de
acordo com o esquema da Figura 23. Inicialmente, as imagens a serem registradas Sao
classificadas em imagem de referéncia e imagem sensivel. Apos isso, ambas as imagens sao
processadas de forma que o contorno do corpo da paciente seja reconhecido. Atravées do
contorno, algumas caracteristicas das imagens sdo identificadas. Em seguida, essas
caracteristicas sdo utilizadas nos célculos das duas transformacdes realizadas. Com essas
transformac0es, duas novas imagens séo criadas, uma por cada tipo de transformacéo. Por fim,
as imagens geradas sdo comparadas com a imagem de referéncia e a imagem que apresentou o

melhor resultado é escolhida como saida do método de registro (Galvéo, 2015).
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Figura 23: Pontos escolhidos como caracteristicas do registro (Galvao, 2015).

As particularidades apresentadas por esse método sdo: um estudo da movimentagdo da
paciente e suas as alteragdes entre os termogramas, o qual é aplicado para a escolha da funcédo
de transformacdo; a utilizacdo da transformacdo de Mobils como uma das fungdes de
mapeamento; e o desenvolvido de um novo avaliador, empregado na selecdo da imagem final
do registro. Na Figura 24 é possivel observar os pontos de controle utilizados neste trabalho.
Ao total 22 pontos sao criados por paciente, 11 de cada lado. A partir desses pontos, sdo criados
pares de mesmo indice nas duas imagens (referéncia e sensivel), os quais serdo utilizados no

calculo das funcdes de mapeamento.

Figura 24: Pontos escolhidos como caracteristicas do registro (Galvao, 2015).

3.3 DISCUSSAO

Neste capitulo foi realizado uma revisdo sobre as abordagens de correspondéncia entre

grafos. Embora exista uma rica literatura com diversas aplicac6es, ndo foi encontrado nenhum
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trabalho que utilize grafos para representar estruturas internas em termogramas. O Unico
trabalho que se assemelha a abordagem desta tese é a proposta do Saniel et al. (2015) que usa
uma técnica de segmentacdo para extrair vascularizacGes presentes em imagens térmicas da
mama, de modo a realizar uma tarefa de classificacao (saudavel, doente) de pacientes, mas néo
utiliza grafos para tal objetivo.

J& no caso do registro de imagens térmicas, existem alguns trabalhos presentes na
literatura, embora ndo sejam tdo recentes. Nota-se que alguns deles utilizam marcacgdes
artificiais colocadas no corpo da paciente que servem como pontos de referéncia para realizacdo
do registro (Agostini et al., 2009). J& outros trabalhos tentam identificar os pontos de referéncia
de forma automatica (Galvao, 2015). Mas, em muitos casos o registro de imagens é usado como
parte de uma metodologia mais abrangente como € o caso de Silva (2016) que registra imagens
térmicas para permitir realizar uma andlise temporal das mamas, visando o auxilio ao

diagndstico.
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CAPITULO 4 - METODOLOGIA PROPOSTA

4.1 INTRODUCAO

Neste capitulo séo descritas as etapas da metodologia proposta. A Figura 25 apresenta um
fluxograma das etapas da metodologia proposta que é composta de seis passos: (1) Pré-
processamento das imagens, onde estas passam a ser representadas em tons de cinza e depois
sdo processadas mediante a transformacdo H-minima (Ismail et al., 2016). (2) Obtencao da
estrutura linear interna das imagens, o que é feito por Watershed seguido de um processo de
esqueletizacdo; (3) Representacdo por grafo geométrico da estrutura encontrada, sendo utilizada
uma lista de adjacéncia como estrutura de dados; (4) Realizacdo da correspondéncia entre
grafos, o que € feito usando uma adaptacdo da distancia de edicdo; (5) Registro da imagem
sensivel e de referéncia, o que € realizado através de uma homografia e (6) Avaliacdo dos

resultados obtidos mediante a utilizagdo de medidas de similaridade.

O registro € realizado considerando uma imagem de referéncia (fixa) e uma imagem
sensivel (movel). A imagem sensivel é mapeada mediante uma transformacdo a imagem de

referéncia. Cada uma destas etapas sera descrita em detalhe nas préximas sec6es deste capitulo.

Imagem sensivel Imagem de referéncia
Pré-processamento Pré-processamento
Obtencgdo da Obtengao da
estrutura interna estrutura interna
Representagao por Representagdo por
grafos grafos

) | 4

Correspondéncia entre
grafos

|

Registro da
imagens

]

Medidas de Avaliacdo

Figura 25: Fluxograma da metodologia proposta.
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4.2 PRE-PROCESSAMENTO DAS IMAGEMS

Esta etapa visa tratar as imagens antes de serem segmentadas. A Figura 26 resume 0s
estagios deste procedimento. A entrada consiste de uma matriz de temperatura que representa
a imagem térmica a partir do qual é criada uma imagem em tons de cinza, esta imagem €
processada mediante a transformacdo H-minima de modo a eliminar os minimos regionais para

depois produzir outra imagem. A seguir € detalhado este procedimento.

Transformagio
H-minima

Figura 26: Etapas do pré-processamento.

Matriz de - Obtengdo imagem
Temperatura em tom de cinza

- Imagem

pré-processada

Os termogramas sao armazenados na memaria no formato JPEG radiométrico, que € um
formato proprietario da empresa fabricante da camera (FLIR, 2018). Nos arquivos armazenados
nesse formato encontram-se a temperatura de cada ponto da cena dispostos huma matriz e
metadados tais como: data e hora da aquisi¢do, umidade relativa do ar, temperatura atmosférica,
temperatura retida, emissividade do corpo, entre outras informacdes. Além disso, existe em
cada arquivo, nesse formato, uma imagem JPEG para visualizacdo, porém com apenas 120 tons
de cores e varios artefatos, tais como logomarca da fabricante, legenda de cores/temperatura e
diversos parametros, que atrapalham o processamento e analise dessas imagens por métodos

computacionais. A Figura 27a exibe uma dessas imagens.

%
n
SFLIRTS - 3
Hr = 44% Dist = 1.0 Trefl =725.5 €=098
(b)

Figura 27: (a) Termograma em 120 cores e (b) em tons de cinza.

Nesta tese sdo usadas imagens de 8 bits em tons de cinza, sendo a cor preta a intensidade
com valor igual a zero e branco, a intensidade com valor 255. Para realizar a converséo a tons

de cinza, sdo usadas as matrizes de temperaturas que estdo embutidos no formato da imagem.

Esta matriz armazena em cada célula a temperatura ¢;; da cena capturada pela camera
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infravermelha. Mediante a Equagéo 19 € calculado o valor da intensidade p;; do pixel na

posicao (i, j).

pyj = 255 - —L—mn (31)
tmax—tmin
Onde tnax € tmin representam, respectivamente a temperatura maxima e a temperatura

minima presentes na matriz de temperatura de uma imagem térmica. A imagem resultante em

tons de cinza é apresentada na Figura 27b.

O proximo passo consiste em preparar a imagem em tom de cinza de forma que a técnica
de segmentacdo por Watershed ndo produza o problema de super-segmentacdo mencionado no
Capitulo 2. Imagens em tons de cinza podem ser visualizadas no espaco tridimensional XYZ,
como sendo o plano XY corresponde as coordenadas espaciais dos pixels da imagem e o0 eixo
Z representa a altura, determinada pela intensidade do pixel (na escala de 0-255). A Figura 28
mostra um exemplo de um termograma visto como um mapa tridimensional. Nesta forma de
representacdo € possivel observar que as altitudes (ou as intensidades mais elevadas) formam
um relevo topografico com um conjunto de montes ou cordilheiras, onde os picos das
montanhas representam os pontos maximos de intensidade da imagem. Essas cordilheiras estdo
associadas as vascularizacdes presentes na imagem, as montanhas isoladas, picos solitarios e
pontos elevados estdo associados as regiGes com altas temperaturas. As regides que denotam
minimos pronunciados representam o fundo do termograma, ou seja, zonas fora do corpo da

paciente.

300 - ..
2680 . .
200

150

100

50

a00

Figura 28: Representando um termograma como um relevo.
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Os minimos pronunciados do relevo topografico que representam o fundo da imagem
podem influenciar negativamente na segmentagédo por watershed, pois esta simula um processo
de inundacgdo. Consequentemente, essa regido sera desconsidera na segmentacao, para tal efeito
é empregada uma mascara que é obtida ap0s binarizar o termograma em tom de cinza mediante
0 método de Otsu (Otsu, 1979; Yuan et al., 2018). O resultado deste processo é mostrado na

Figura 29.

a8

(a) (b)

Figura 29: (a) Imagem em tons de cinza e (b) Imagem binarizada.

Para resolver o problema de super-segmentacédo € utilizado a transformacdo H-minima
(Ismail et al., 2016) para remover 0s minimos regionais da imagem. A transformada H-minima
permite suprimir todos os minimos regionais da imagem cuja profundidade seja menor ou
equivalente a um escalar ndo negativo h. Para isso, deve-se somar o escalar h aos valores das
intensidades dos minimos regionais de modo a obter minimos significativos (Zaini et al., 2016).
Os minimos regionais sdo componentes conectados (vizinhanga-8) cujas intensidades possuem
um valor constante t e cuja borda exterior esta formada por pixels com intensidades maiores a
t (Zaini et al., 2016).

Por exemplo a Figura 30a mostra um sinal unidimensional cuja altura maxima é 10, se
consideramos h=2, os valores 9, 3 e 0 do sinal passam a representar minimos regionais com
profundidades 1, 7 e 10 respectivamente. A transformada H-minima, somara h unidades
somente aos minimos regionais de modo a ndo ultrapassar a altura maxima do sinal. A Figura
30b mostra o resultado deste processo, onde os minimos regionais foram fundidos com suas

bordas obtendo assim minimos significativos.
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Figura 30: Visao geral da transformada H-minima para 1 dimensdo (Adaptado de
Ismail et al., 2016).

A Figura 31a mostra uma representacao tridimensional de uma regido de um termograma,
como € possivel observar existem varios minimos regionais no relevo. A transformacdo H-
minima somara h unidades aos valores das intensidades destes minimos regionais, o resultado
desta operacdo é apresentado na Figura 31b. Apds varios experimentos realizados com
diferentes imagens térmicas do banco de dados utilizados nesta tese, foi escolhido h=8 como

valor do limiar.

O resultado da etapa de pré-processamento é outra imagem em tons de cinza com 0s

valores minimos suprimidos de acordo a técnica descrita anteriormente.



61

e Lo | —

140~ 4 4 . .
Minimos regionais

120
0 e
2 S O -
» ® e a0
™ =
120 ‘?\

Supressao de
minimos regionais

10—

(®)

Figura 31: (a) Regido do relevo topografico com minimos regionais e (b) resultado da
transformacdo H-minima.

4.3 OBTENCAO DE ESTRUTURAS INTERNAS DA IMAGEM

Esta etapa tem por objetivo obter as estruturas lineares presentes na imagem, estas
estruturas podem ser vascularizagdes ou pontos quentes nos termogramas. Para isso é seguida
uma série de sub-etapas que podem ser resumidas na Figura 32. A entrada consiste de uma

imagem pré-processada e produz como saida uma imagem binaria contendo as estruturas
lineares segmentadas.

Imagem Segmentacéo por Esqueletizagdoda Imagem binaria
pré-processada watershed estrutura - esqueletizada

Figura 32: Etapas da obtencédo de estruturas internas da imagem.
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4.3.1 SEGMENTACAO POR WATERSHED

O primeiro passo para obter as estruturas internas da imagem é aplicar o algoritmo de
Watershed descrito na Secéo 2.2. Este algoritmo simula a inundacao do relevo a partir de fontes
localizadas nos minimos regionais da superficie. Conforme o nivel d’agua sobe, bacias de
retencdo sdo criadas. Finalmente, quando o processo de inundagdo termina, bacias vizinhas
criardo linhas de contengéo ou watershed. A Figura 33a mostra o termograma original em tons
de cinza (sem a transformada H-minima) e a Figura 3b mostra o resultado da sua segmentacgéo
por watershed. Como é possivel observar houve super-segmentagdo, foram criadas muitas
bacias de retencdo e em consequéncia muitas linhas de contencdo que formam as estruturas
lineares internas da imagem. J& a Figura 33c mostra o termograma pré-processado (com a
transformada H-minima descrita na se¢do anterior), e o resultado da sua segmentacdo €

apresentado na Figura 33d.

. "

(c)

Figura 33: (a) Termograma original representado em tons de cinza, (b) estrutura
segmentada do termograma original, (c) termograma pré-processado com transformacéo H-
minima e (d) estrutura segmentada do termograma pré-processado.

Como ¢é possivel apreciar o pré-processamento da imagem antes da utilizacdo da tecnica

de Watershed é fundamental conforme também observado em outros trabalhos na literatura
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(Dhage et al., 2015). Apesar dos termogramas presentes nas Figuras 33a e 33b parecerem
visualmente idénticos, estes possuem diferengas nos minimos regionais. A Figura 34 mostra
respetivamente o histograma de uma imagem representada em tons de cinza) e da sua respectiva

imagem pré-processada.

Termograma original Termograma pré-processado
T
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Figura 34: (a) Histograma do termograma original em tons de cinza e (b) histograma
do termograma apds a transformacdo H-minima.

4.3.2 ESQUELETIZACAO DA ESTRUTURA

A proxima sub-etapa consiste em afinar a estrutura obtida, de modo que a largura do pixel
seja de apenas uma unidade, esta tarefa corresponde a um processo chamado de esqueletizagéo
ou thinning. Na literatura é possivel encontrar vérias técnicas de esqueletizacdo que geralmente
realizam uma andlise da vizinhanca para verificar se um ponto pertence ou ndo ao esqueleto.
Dentro destes métodos existem algoritmos paralelos (Zhang-Suen, 1984; Guo and Hall, 1991,
Chen and Hsu, 1990) e sequenciais (Dill et al., 1987).

A técnica utilizada nesta tese foi 0 algoritmo de Zhang-Suen (1984) que estd composto
por duas iteragdes. A ideia basica de cada iteracdo consiste em decidir se um determinado pixel
sera eliminado mediante a observacdo da sua vizinhanca (conectividade-8), para isso devera
satisfazer quatro condigdes. Tais condi¢Ges asseguram que se o pixel em questéo for eliminado
ndo fara com que diferentes regides ligadas por ele passem a ficar separadas. Tambem assegura

que a eliminacéo de pixels sempre ocorrera nas bordas do objeto.

Consideremos uma imagem binaria com I: Z2 — {0, 1}, onde 0 = fundo e 1= objeto, 0
numero de conectividade de um pixel central P1 é definido como sendo o numero de transi¢es
de fundo para objeto (0 — 1) nos pixels que circundam o pixel central iniciando em P2, e
terminando em P9. (Veja Figura 35):
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P9 [P2]P3
P8 | P1| P4
P7 | P6 | P5

Figura 35: Conectividade do pixel central P1

A Figura 36a mostra um exemplo de pixel central P1 com conectividade igual a 1, pois o
numero de transi¢Ges de fundo para objeto é 1 (preto para branco), ou seja, o pixel é conectado

somente a uma Unica regido. De forma analoga. a Figura 36b ilustra um pixel com conectividade

igual 2.
P9 [ P2 [ P3 P9 [ P2 [ P3
P8 | P1 | P4 4P8 | P1|P4
1
P7 | P6 | P5 P7 | P6 | P5¢
(@) (b)

Figura 36: (a) Pixel com conectividade igual a 1 e (b) com conectividade igual a 2

Considere o pixel central P1 com coordenadas (i, j), este seré é eliminado (ou marcado

para remoc¢édo) dependendo de ser verdade as seguintes condices:

Primeira iteracao
— C1: O ndmero de conectividade é 1;
— C2: Existem ao menos dois pixels vizinhos que sdo e ndo mais do que seis;
— C3: Ao menos um dos pixels P2, P4 ou P6 séo fundos;
— C4: Ao menos um dos pixels P4, P6 ou P8 sdo fundos.
Segunda iteragdo
— C1eC2: O mesmo da iteragdo 1;
— C3: Ao menos um dos pixels P2, P4 ou P8 sdo fundos;

— C4: Ao menos um dos pixels P2, P6 ou P8 sao fundos.

Os pixels so6 devem ser eliminados no final de cada uma das iteragdes. Se no final da
segunda iteracdo ndo existem pixels para serem eliminados, entdo a esqueletizacdo finaliza. A
primeira iteracdo remove o pixel sul, ou o leste ou 0 noroeste (P6, P4 e P9, respectivamente. A
segunda iteracdo remove o pixel norte, ou 0 oeste ou o sudeste (P2, P8 e P5 respectivamente).

A Figura 37 exemplifica a aplicacédo do algoritmo de Zhang-Suen na estrutura linear da imagem,
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(a)

Figura 37: Aplicacdo do algoritmo de Zhang-Suen sobre a estrutura linear obtida de
um termograma.

Finalmente a Figura 38 mostra a superposicao da estrutura linear extraida com a imagem

em tom de cinza. E possivel perceber que a estrutura esqueletizada basicamente esta formada

por bordas internas da imagem como pregas infra mamarias, vascularizacdes e regifes quentes.

Figura 38: Superposicdo da estrutura obtida com o termograma em tons de cinza.

4.4 REPRESENTACAO DA ESTRUTURA INTERNA POR GRAFOS

A estrutura linear obtida na se¢do anterior € armazenada como imagem binaria e esta seréd
representada por grafo geométrico conforme as etapas apresentadas na Figura 39.
Primeiramente é criado um grafo cujos vértices sdo os pixels da estrutura e as arestas sdo as
conexdes de cada pixel (vizinhanga-8). O grafo resultante € simplificado removendo vértices e
arestas que ndo satisfacam um conjunto de regras. Na sequéncia, sdo extraidas caracteristicas
espaciais por cada assinatura de vértice (subgrafo formado por um vértice e seus vizinhos
diretos) e caracteristicas visuais da imagem original nas coordenadas dos veértices e arestas. O

resultado é um grafo geométrico associado a uma imagem térmica da mama.
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| Representagao Representacéao Extracao Extracdo de Graf
:‘.age.m Grafo Grafo caracteristicas caracteristicas ra, to'
inana vizinhanc¢a-8 Geométrico espaciais visuais geometrico

Figura 39: Etapas da representacdo por grafo geométrico.

A seguir detalharemos cada etapa da representacdo por grafos.

Seja G = (V,E) , o grafo inicial a ser criado, os vértices (elementos do conjunto V) estdo
formados pelas coordenadas dos pixels com presenca de objeto (valor = 1) e as arestas
(elementos de E) pela distancia entre vértices vizinhos. Por se tratar de uma imagem binéria de
entrada, com componentes com conectividade 8, os pesos das arestas possuem valores fixos.
Seja o vértice v; com coordenadas (x,y) e seu vertice vizinho v; cujas coordenadas sdo

(x',y"), 0 peso da aresta e;; € definido como:

1' se (x,'y’) € {(x - 1,)’)' (x + 1,)’)' (x'y - 1)! (x'y + 1)}
w(e;;) = V2, se(x,y) ef{(x—1,y—1),(x—1,y+1), (32)
Y k x+1Ly—-1,(x+1,y+1)}

Ou seja, 0 peso € igual a 1, se o vértice vizinho v; estiver a esquerda, a direita, acima ou
embaixo de v; respectivamente. De forma similar, o peso serd v/2 se v; estiver na diagonal. Na

Figura 40, é possivel observar parte da estrutura linear extraida de uma paciente e sua respectiva

representacdo por grafos considerando vértices com vizinhancga-8.

Figura 40: Representacdo mediante grafos de uma por¢éo da imagem (vizinhanga-8).
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Um problema quer surge neste tipo de representacdo € a criacdo de muitos vértices, o que
pode comprometer o desempenho de algoritmos de correspondéncia (Zheng et al., 2013).

A partir do o grafo G = (V,E) é criado o grafo geométrico rotulado G’ = (V',E")
conforme a definicdo 5 (Vide capitulo 2), onde V' < V representa o conjunto de novos veértices
formado por extremos (endpoints), bifurcacdes e cantos. O novo conjunto de arestas E’ <
V' x V' permite unir vértices com caminho mais curto em V. A seguir sdo descritos

detalhadamente o processo de obtencdo de vértices e arestas.

4.4.1 DETERMINACAO DE VERTICES

Os vertices do grafo G’ somente podem ser: extremos (endpoints), bifurcacbes ou cantos
conforme ¢ definido a seguir:
— Um vértice v é considerado extremo se deg(v) = 1, ou seja, se 0 grau dele é 1.
— Um vértice v é considerado bifurcagdo se deg(v) > 3, ou seja, se possui trés ou
mais arestas.
— Um Vértice v é considerado canto se deg(v) = 2, ou seja, se possui somente
duas arestas ou vizinhos. Além disso, o vértice atual e seus vizinhos diretos ndo
devem ser colineares,

A Figura 41 mostra exemplos de veértices denominados cantos.

-

Figura 41: Exemplos de vértices que representam cantos no esqueleto de um
termograma.

_l

Para evitar a criacdo de vértices muitos proximos, antes de adicionar um vértice
candidato ao conjunto ¥’ é utilizado um limiar (um escalar de valor igual 20 que foi
determinado experimentalmente) para verificar se ndo existe vértices dentro de um raio até esse

valor.

4.4.2 DETERMINACAO DE ARESTAS

As arestas permitirdo unir os vertices criados na etapa anterior. Para realizar esse
processo € usado o grafo inicial G, e de forma a ndo perder a estrutura do esqueleto. Para

determinar as arestas (E£°) € utilizado o algoritmo de Dikjstra descrito na Secdo 2.3 entre 0s
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vértices de G’ procurando pelo caminho mais curtos no grafo G. Devido & natureza esparsa do
grafo G (até quatro arestas por vértice se este for bifurcacdo), a complexidade do algoritmo de

Dikjstra € O(m logn), onde m € o nimero de arestas de G e n 0 nimero de vértices de G .

A Figura 42 mostra o resultado de obtencédo de vértices e arestas no grafo G', onde os
pontos azuis correspondem a vértices do tipo extremo, 0s pontos vermelhos correspondem a

bifurcacdes e os pontos laranja a vértices do tipo canto.
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Figura 42: (a) Grafo G por vizinhanca-8 e (b) Grafo G’ resultante.

Ja a Figura 43 mostra a representacdo por grafo geométrico de uma paciente, como é
possivel perceber houve uma reducédo drastica do nimero de vértices se comparado com o grafo

de vizinhanga-8 sem perder muita informacéo estrutural.
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Figura 43: Representacdo por grafo geométrico de um termograma.
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4.4.3 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS ESPACIAIS

Apos a criagdo do grafo geométrico o proximo passo consiste em atualizar os vertices
com um vetor de caracteristicas espaciais. Cada elemento do vetor de caracteristicas é criado
conforme a definicdo 12 vista na Secéo 2.3.2 sendo basicamente formado pelo comprimento da
aresta (distancia euclidiana) e o angulo com a aresta anterior em sentido anti-horario. A Figura
44 mostra um exemplo de assinatura de um vértice S(v) de um grafo G’ com seu respectivo

vetor de caracteristicas Fy., onde F1, F» e F3 sdo suas cadeias ciclicas.

Fo = {F1, B, F3}
Fi = [(lea] 2F), (2|, &
F> ={(le2|,Z), (les], § ), (lea, 22 )]
F5 = [(les], Z), (e, 2% ), (lez], % )]

Figura 44: Exemplo de extracdo de caracteristicas espaciais de um vértice.
444 EXTRAQAO DE CARACTERISCTICAS VISUAIS

De forma similar as caracteristicas espaciais, é criado um vetor de caracteristicas para
armazenar as informacdes visuais ao redor de uma aresta. Para isso é usado o descritor
Histograma de Gradientes Orientados (HOG - Histogram of Oriented Gradients) (Dalal and
Triggs, 2005), geralmente utilizado em reconhecimento de padrdes e processamento de imagens
para detectar ou reconhecer objetos. Nesta tese é usado para definir variacfes de intensidades
da imagem em areas com vascularizacdes. Para extracdo de caracteristicas se considera o ponto
médio da aresta, para isso é determinado o ponto médio entre os vértices adjacentes, conforme
a Figura 45. Depois utiliza-se uma célula de 8x8 aplicada sobre a imagem térmica original. As
células séo agrupadas em blocos de 2x2, a seguir, a orientacdo dos gradientes de cada pixel da
imagem deve ser alterado de forma que os valores estejam entre -180° e 180°, com intervalo de
40°, ou seja, a orientacdo de cada pixel estard em um dos seguintes intervalos: [-180°, -140°],
[-140°, -100°], [-100°, -60°], [-60°, -20°], [-20°, 20°], [20°, 60°], [60°, 100°], [100°, 140°], [140°,
1809].

Ap0s esse processo, a magnitude de cada pixel é usada como fator de ponderacédo para o
calculo da orientagdo media de cada célula. Finalmente, cada bloco agora pode ser representado

por um histograma da orientacdo do gradiente de cada célula. S&o criados histogramas de 9 bins



70

(por causa das 9 direcBes) e como temos 4 blocos, ao todo o vetor de caracteristicas tera

tamanho 36.
Blocos 2x2
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Figura 45: Exemplo de extracéo de caracteristicas visuais usando HOG.

4.5 CORRESPONDENCIA ENTRE GRAFOS

O objetivo desta etapa é permitir a comparacdo de grafos com a finalidade de obter a
melhor correspondéncia entre seus vértices, os quais representam a imagem de referéncia e a
imagem sensivel. A partir desta correspondéncia é possivel obter a transformacéo que permitira
realizar o registro destas imagens. A seguir € apresentado o algoritmo que permite determinar

a matriz de correspondéncia.

Algoritmo: calcularCorrespondencia
Entradas: Dois grafos geométricos G = (V,E) e Q= (U, T)
Saida: Matriz de correspondéncias C
Cria matriz M[|GI][|QI[]
Para cada v; € V fazer

Paracada u; € U fazer

MIi][j] < calcularDistanciaMinima(v;, u;)

C <« metodoHungaro(M)
Retornar C

O algoritmo que permite calcular a distdncia minima entre dois vértices € mostrado na
sequéncia. As variaveis palavral e palavra2 armazenam as caracteristicas visuais e espaciais
do vértice v € G e u € Q respectivamente. Podemos perceber que a distancia de edicdo é

calculada de forma ciclica, conforme foi descrito na defini¢do 9 da Secéo 2.3.2.
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Algoritmo: calcularDistanciaMinima
Entradas: v, u// (v é vértice do grafo Ge u é vértice do grafo Q)
Saida: distanciaMinima
palavral < v.getFeatures()
palavra2 < u.getFeatures()
Se |palavral| > |palavra2| entao
trocar(palavral, palavra2)

distanciaMinima « o
Para i = 0 até |palavra2| fazer

palavra2 < rotacionar(palavra2)

distancia < calcularDistanciaEdicao(palavral, palavra2)

Se distancia < distanciaMinima entéo

distanciaMinima « distancia

Retornar distanciaMinima

Finalmente, a seguir € mostrado o algoritmo que calcula a distancia de edicdo entre
veértices, para isso é usado a técnica de programacao dinamica. As fungdes custoSubstituicdo e
custolnsercdoRemocdo sao calculadas conforme as defini¢es 10 e 13 da Sec¢do 2.3.2 sendo
que as caracteristicas visuais sao consideradas rétulos das arestas do grafo e sdo comparados

mediante a distancia euclidiana entre seus vetores correspondentes.

Algoritmo: calcularDistanciaEdicédo
Entradas: palavral, palavra2 // variaveis que armazenam caracteristicas espaciais e visuais
Saida: distancia // armazenado em D[n][m]
n « |palavral]
m « |palavra2|
Parai =0 até n fazer
D[i][0] « i
Para j = 0 até m fazer
DIOI[T <
Parai =0 até n fazer
Ci < palavral.get(i)
Para j = 0 até m fazer
Cj < palavra2.get(j)
Se ci=cjentao
D[i+1][j+1] < D[i][j]
Senéo
D[i+1][j+1] <« min{ D[i][j] + custoSubstituicao(ci , c;),
D[i][j+1] + custolnsercdoRemocao(ci, ¢j),
D[i+1][j] + custolnsercdoRemocéao(ci, c;) }

Retornar D[n][m]
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4.6 REGISTRO DAS IMAGENS

O resultado do passo anterior € a melhor correspondéncia entre vertices que o algoritmo
hingaro identificou na matriz de correspondéncias. Na Figura 46 apresentamos um exemplo de
correspondéncias considerando os grafos geométricos de duas imagens de uma paciente. Como
podemos observar, existem correspondéncias incorretas (outliers) que podem inserir erro no

processo de estimacdo da homografia.

Figura 46: Correspondéncia entre vértices com outliers.

Para resolver esse problema € usado o algoritmo de RANSAC descrito na Secdo 2.4.2.3.

A Figura 47 mostra um exemplo de remog&o de outliers usando este algoritmo.

Figura 47: Correspondéncia entre vértices sem outliers.

O algoritmo de RANSAC junto com a transformada linear direta (DLT) descrito na
Secdo 2.4.2.2 permitira encontrar a melhor homografia entre vértices correspondentes dos dois
grafos. Esta homografia representa a fungdo de transformacgdo necessaria para realizacdo do
registro propriamente dito. E importante mencionar que a homografia obtida n&o é Unica, pois
dependeré das correspondéncias de pontos que foram selecionados no processo que € aleatorio.



73

A transformacdo calculada serve para alterar a imagem sensivel, tornando-a mais
semelhante a de referéncia. Para isso, é necesséria a utilizacdo de técnicas de interpolacéo que
mapeiem os valores continuos da funcdo de transformacédo em valores discretos do dominio de
representacio das imagens. Esse processo é feito de forma inversa através do mapeamento H?,

que ira relacionar os pontos da nova imagem transformada aos pontos da imagem sensivel.

Na maioria das ocasides, os resultados da transformacgdo geométrica das coordenadas de
um pixel ndo correspondem a um par de coordenadas discretas, ou seja, as coordenadas
transformadas ndo coincidem com um pixel (Figura 48). Portanto, é necessaria uma funcéo de
interpolacdo. Nesta tese é utilizado a interpolacdo linear (Lehmann et al., 1999), que foi
escolhido devido a sua simplicidade computacional e seus resultados em trabalhos anteriores

descritos em Pan et al (Pan et al., 2012).

Figura 48: Interpolacdo linear.

4.7 AVALIACAO DA TRANSFORMACAO OBTIDA

Para avaliar a qualidade do registro sdo usadas as medidas de similaridade coeficiente
de Dice, Jaccard, Sobreposicéo da referéncia e a distancia de Hausdorff descritas no Capitulo
2. Para realizar o célculo destas medidas, primeiramente as imagens (sensivel e de referéncia)
sdo binarizadas conforme descrito na Secdo 4.2 removendo depois qualquer objeto que sobre
no interior da paciente mediante um algoritmo de varredura. Finalmente, as imagens binérias
resultantes sdo consideradas como sendo conjuntos (Veja Figura 49) e cujos elementos séo 0s

pixel que formam parte do corpo da paciente.
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CAPITULO 5 - EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo aborda os experimentos realizados para validar a metodologia proposta e 0s
resultados obtidos. Inicialmente se descreve a base de dados utilizada, a amostra de pacientes
selecionada e as imagens por paciente. Na sequéncia, sdo detalhadas as estratégias utilizadas
para realizacdo de experimentos visando o registro de imagens térmicas usando uma abordagem
de similaridade entre grafos. Logo apds, sdo apresentados os resultados quantitativos, que por
uso de medidas de avaliacdo, visam demostrar a eficiéncia do registro proposto. Na sequéncia
se faz uma analise dos resultados obtidos citando as vantagens do método usado e mostrando
os casos em que falha. Finalmente se faz uma comparacdo do registro proposto com outras

técnicas.

5.1 DESCRICAO DO BANCO DE DADOS

As imagens utilizadas para a realizacdo de experimentos nesta tese sdo provenientes da
Base de Dados para Pesquisas em Mastologia com Imagens Infravermelhas (Database for
Mastology Research with Infrared Image - DMR-IR) (Sequeiros, 2013). As imagens térmicas
armazenadas nessa base de dados foram adquiridas por dois tipos de protocolos estatico e
dindmico descrito no trabalho de Silva et al. (2014). Cada paciente € identificada na base de

dados por um ID de quatro digitos de acordo com a ordem em que foi inserida.

Os termogramas sdo capturados por uma camera térmica da marca FLIR, modelo SC620,
essa camera possui sensibilidade menor do que 0,04 C° e faixa de captura padrdo de -40 C° a
500 C°, gerando imagens com dimensdes de 640 x 480 pixels que podem ser visualizadas em
diversas paletas de cores. Um exemplo da pagina de escolha de exames é exibido na Figura 50,
onde as imagens estdo sendo mostradas em uma destas paletas de cores possiveis. Nos

experimentos apenas os exames realizados sob o protocolo dindmico serdo utilizados.
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Figura 50: Interface do banco de dados DMR-IR.

5.2 EXPERIMENTOS REALIZADOS

Para realizar os experimentos e validar a metodologia proposta foram selecionadas as
imagens do protocolo dinamico de 23 pacientes do banco de dados DMR-IR, das quais 11
possuem diagndstico saudavel e 12 diagndstico doente conforme é mostrado na Tabela 1. Essa
amostra foi selecionada porque possui diversidade no formato do corpo (magreza e obesidade)
e das mamas (pouco volumosas, volumosas e mastectomizadas), além disso, estes termogramas
apresentam diferentes distribuicdes de temperatura gerando imagens em tons de cinza com alto
Ou baixo contraste, estruturas internas com menor ou maior grau de destaque assim como

regides uniformes (Tabelas 3 e 4 do apéndice A).

Tabela 1: Pacientes selecionadas do banco de dados DMR-IR

Diagndstico | ID da paciente no banco DMR-IR

Saudaveis | 0034, 0041, 0042, 0044, 0049, 0050, 0051, 0066, 0068, 0069,
0080

Doentes 0138, 0179, 0180, 0184, 0192, 0202, 0203, 0204, 0206, 0209,
0210, 0213

Para simplificar, nas tabelas que seguem, cada um destes exames passa a ser identificado
pela numeragdo P1, P2, ..., P23. De modo que os de P1 a P11 correspondem as pacientes com
diagndstico de mamas saudaveis. As imagens de P12 a P23 correspondem a pacientes com
diagnostico de mamas doentes (Veja apéndice A para mais detalhes do diagnostico por
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paciente). Além das capturas utilizadas no exame estatico, quando o protocolo de exames
dindmico é utilizado, cada paciente possui um conjunto de 20 imagens frontais (humeradas de
0 até 19 de acordo com a Figura 51) capturados sequencialmente a cada 15 segundos durante 5
minutos. Esse tempo de captura é longo suficiente para que a paciente realize movimentos
involuntarios durante a aquisicdo, sendo necessario registra-las para uma posterior analise. A

Figura 51 mostra um exemplo das imagens da paciente P1 (correspondente ao 1D 0034).

Imagem 19

' Imagem 2
SFLIR!

, Imagem 1
Hr = 44% Dist = 1.0 Trefl = 25.5 € = 0.98 20.
- Imagem O

Figura 51: Imagens do protocolo dindmico da paciente P1(ID 0034).

A partir destes termogramas foram extraidas as matrizes de temperatura e foram criadas
suas respectivas imagens em tons de cinza atraves de uma aplicacdo desenvolvida, cuja
interface € apresentada na Figura 52. Esta aplicacdo permite carregar um conjunto de imagens
térmicas no formato JPG, padrdo da camera infravermelha FLIR, e salvar suas correspondentes
temperaturas em formato de texto ou .csv. A representacdo pode ser feita em tons de cinza no
formato png ou jpg para seu posterior processamento. E importante mencionar que a
transformacao de matrizes de temperatura para imagens em tons cinza é feita conforme descrito
na Secdo 4.1 de forma individual sem nenhuma padronizacdo por paciente, ou seja, as

temperaturas maxima e minima séo calculadas por imagem.
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Figura 52: Aplicacdo desenvolvida para geracao de imagens monocromaticas

Conforme descrito nas Secbes 4.2 e 4.3 0s termogramas representados em tons de cinza
passam por etapas de pré-processamento e segmentacdo de modo a obter estruturas lineares
presentes no corpo das pacientes. Estas estruturas, representadas como grafos geométricos,
posteriormente servirdo como base para a realizacdo do registro. Um ponto importante na
representacdo das estruturas por grafos é o nimero de vértices, pois influenciara no desempenho
da correspondéncia entre vértices. Para isso 0 método de representacdo proposto é comparado
com duas outras técnicas de representacdo: grafos por vizinhanga-8, onde cada Vvértice
corresponde a um pixel da estrutura e grafos Harris, cujos vértices foram obtidos aplicando o

detector de cantos de Harris (Harris, 1988) sobre a estrutura.

Os experimentos para validar o método de registro proposto sdo realizados da seguinte
forma: O termograma 10 de cada paciente é considerada como sendo a imagem de referéncia, e
as 19 imagens restantes (do protocolo dindmico) sdo consideradas imagens sensiveis, ou seja,
aquelas que serdo alinhadas em relacdo a imagem 10. Esse processo é resumido na Figura 53.
Devido a natureza aleatéria do algoritmo RANSAC, o registro de cada par de imagens é
executado dez vezes, de modo que é considerado a media obtida por cada par registrado. Com
iSSO evitamos pequenas variacdes de um registro para outro no mesmo par de imagens.
Considerando a amostra utilizada de 23 pacientes com 20 imagens cada, por paciente sdo

realizados 19x10 registros, fazendo um total de 4370 registros.
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Imagem 0 Imagem 1 Imagem 2 Imagem 3 Imagem 19

= ==
‘_Y_, \ Y )

Referéncia Sensivel

Figura 53: Estratégia do registro de imagens.

Para validar o registro sdo comparadas quatro medidas: Dice, Jaccard, Sobreposicéo da
referéncia - SR e distancia de Hausdorff antes e depois da execucdo do registro. Nestas medidas,
as imagens comparadas sao vistas como conjuntos de pixels que pertencem ou ndo ao corpo da
paciente. Através dos valores obtidos de uma determinada medida, o registro de um par de
imagens pode ser visto como sendo satisfatério, se o resultado ap6s o registro € melhor do que

o resultado antes do registro; e insatisfatorio, caso contrario (Veja secao 4.5).

5.3 RESULTADOS

A seguir sdo exibidos os resultados da representacdo por grafos. A Figura 54 mostra os
termogramas de alguns pacientes usadas nos experimentos com suas respectivas estruturas
extraidas (linhas coloridas), das quais as Figuras 53a, 53b e 53c correspondem a pacientes com
diagnostico saudavel (com Ids no banco de dados 0034, 0050 e 0066 respectivamente) e as
Figuras 53d, 53e e 53f correspondem a pacientes com diagnostico doente (com Ids no banco de
dados 0180, 0192 e 0204 respectivamente).
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Figura 54: (a-c) Exemplos de estruturas extraidas de pacientes com diagnostico
saudavel e (d-f) pacientes com diagnostico doente.

As estruturas lineares extraidas foram representadas por grafos geométricos conforme

descrito na Secdo 4.4. A Figura 55 mostra exemplos de grafos obtidos das imagens das
pacientes mostradas na Figura 54.
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Figura 55: Exemplos de grafos geométricos obtidos de pacientes com diagnéstico
saudavel (a-c) e pacientes com diagndstico doente (d-f).
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A Tabela 2 mostra uma comparacdo do numero de vértices obtidos usando uma
representacdo por grafos de vizinhanga-8, grafos de Harris e a técnica proposta da paciente P1
(considerando seus 20 termogramas adquiridos em sequéncia pelo protocolo dindmico). Na
mesma tabela também é mostrado a média e desvio padrdo do nimero de vértices obtido por

cada técnica de representacao.

Tabela 2: Comparacgdo do numero de veértices das representagdes por grafos
geométricos das imagens da paciente P1 (ID 0034).

Imagem Grafo Grafo Grafo
Vizinhanca-8 Harris Proposta

10 4094 515 213
11 4400 542 220
12 4305 535 220
13 4147 506 215
14 4395 563 219
15 3782 494 203
16 4349 539 234
17 4149 525 212
18 4166 531 218
19 4433 556 224
110 4212 543 225
111 4233 532 222
112 4262 557 216
113 4344 579 215
114 4232 554 214
115 4204 543 213
116 3821 496 186
117 4141 509 217
118 3871 512 188
119 3790 516 196

Média 4166,50 532,35 213,50

Desvio padréo 203,38 23,16 11,96

Ja a Tabela 3 mostra uma comparacdo da média do namero de vértices identificados por
paciente no conjunto de dados usados nos experimentos (i.e. 23 pacientes, cada uma com 20
imagens, fazendo um total de 460 imagens). Na mesma tabela é feita uma separacdo por pelo

diagnostico das pacientes, calculando a média e desvio padrao para caso.
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Tabela 3: Comparacdo de nimero médio de vértices obtidos por paciente

Paci Grafo Grafo Grafo
aciente Vizinhanca-8 Harris Proposta

P1 4167 532 214

P2 3414 432 184

P3 3554 458 186

P4 3616 460 192

P5 3274 413 171

P6 3599 448 189

P7 2679 341 138

P8 3559 450 180

P9 3238 413 170

P10 2475 331 128

P11 2940 372 154
Média saudaveis 3319.55 422.73 173.27
Desvio padrdo 477.67 58.22 25.02

saudaveis

P12 2811 376 149

P13 3703 484 191

P14 3796 488 198

P15 3143 402 159

P16 4001 520 209

P17 3614 454 188

P18 5743 732 303

P19 4701 612 242

P20 4171 538 217

P21 5199 676 268

P22 3713 486 195

P23 3876 508 198
Média doentes 4039.25 523.00 209.75
Desvio padrao 825.86 104.71 43.45

doentes

Média total 4186,32 458,84 186,58
Desvio padrdo total 188,08 94,77 39,21

A seguir sdo mostrados os resultados apds a execugéo do registro, a Tabela 4 exibe o
resultado do registro das imagens da paciente P1, comparando as medidas de avaliacdo (Dice,
Jaccard, Sobreposicdo da Referéncia e distancia de Hausdorff) antes e depois do registro.
Conforme foi descrito na secdo anterior, sdo executados dez registros por par de imagens,
portanto, as colunas “Depois” armazenam as médias das respectivas medidas de avaliacdo apds

a realizacao dos registros. Com os resultados apresentados na Tabela 4 podemos perceber que
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houve uma melhoria na maioria dos casos, 100% em Dice e Jaccard, 79% em SR, porém néo
houve nenhuma melhoria segundo a distancia de Hausdorff.

Tabela 4. Comparacdo imagens antes e depois o registro da paciente P1

Dice Jaccard SR Hausdorff
Registro
Antes | Depois | Antes | Depois | Antes | Depois | Antes | Depois

10-11 0,98902 | 0,99661 | 0,99448 | 0,99830 | 0,99233 | 0,99771 | 4.69040 | 13,37900
10-12 0,97958 | 0,99199 | 0,98968 | 0,99598 | 0,98843 | 0,99333 | 6.24500 | 17,60700
10-13 0,98093 | 0,98116 | 0,99037 | 0,99049 | 0,99097 | 0,98349 | 6.48070 | 21,19000
10-14 0,98379 | 0,98961 | 0,99183 | 0,99478 | 0,99063 | 0,99146 | 6.32460 | 17,17600
1015 0,96925 | 0,99411 | 0,98439 | 0,99705 | 0,97818 | 0,99571 | 7.68110 | 12,20700
10-16 0,96884 | 0,98601 | 0,98418 | 0,99295 | 0,98295 | 0,98889 | 7.68110 | 19,46800
10-17 0,97130 | 0,98805 | 0,98544 | 0,99399 | 0,98489 | 0,99153 | 7.54980 | 17,57800
1018 0,97560 | 0,98460 | 0,98765 | 0,99224 | 0,98725 | 0,98777 | 6.78230 | 21,19320
10-19 0,97377 | 0,98562 | 0,98671 | 0,99276 | 0,98505 | 0,98897 | 6.63320 | 21,19000

10-110 0,97305 | 0,99059 | 0,98634 | 0,99527 | 0,98371 | 0,99391 | 6.32460 | 19,46800
10-111 0,97159 | 0,98657 | 0,98559 | 0,99324 | 0,98371 | 0,99039 | 6.24500 | 21,19000
10-112 0,97469 | 0,98400 | 0,98718 | 0,99194 | 0,98830 | 0,98815 | 6.16440 | 13,52800
10-113 0,96664 | 0,98032 | 0,98304 | 0,99006 | 0,98220 | 0,98478 | 6.92820 | 17,39200
10-114 0,97033 | 0,98242 | 0,98494 | 0,99113 | 0,98413 | 0,98754 | 6.48070 | 16.18600
10 -115 0,96696 | 0,98488 | 0,98320 | 0,99238 | 0,98233 | 0,99029 | 6.63320 | 15,71600
10-116 0,96758 | 0,97767 | 0,98352 | 0,98871 | 0,98530 | 0,98382 | 6.63320 | 15,59800
10117 0,96569 | 0,97932 | 0,98254 | 0,98955 | 0,98294 | 0,98510 | 6.63320 | 18,48000
10-118 0,96624 | 0,97895 | 0,98283 | 0,98936 | 0,98236 | 0,98406 | 6.40310 | 17.90600
10-119 0,96736 | 0,97461 | 0,98341 | 0,98714 | 0,98472 | 0,98020 | 6.12310 | 15.87500
Total

melhorias

19 19 15 0

As Figuras 56a e 56b mostram respectivamente o par de imagens térmicas 10
(referéncia) e 119 (sensivel) da paciente P1. A Figura 56¢c mostra uma comparagdo por
superposicdo das duas imagens originais. E possivel que originalmente a imagem 119 esta
deslocada com relacdo a imagem 10, Ja a Figura 56d, mostra a superposicéo das imagens apos
a realizacdo do registro com o método proposto, onde a imagem sensivel € mapeada a imagem

de referéncia. E visivel uma notavel melhoria com relagcdo ao par original.
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(d)

Figura 56: (a) Termograma 10 — imagem de referéncia, (b) termograma 119 da paciente
— imagem sensivel, (c) comparacdo antes do registro e (d) comparagdo apos o registro.

A Tabela 5 mostra os resultados por paciente, considerando a média das medidas de
avaliacdo antes e depois do registro. De forma similar a Tabela 3, foi feita uma separacdo por
diagnostico das pacientes considerando o nimero de vezes em que houve melhoria apos a
realizacdo do registro. As células em vermelho representam piora apos o registro, novamente a

distancia de Hausdorff mostrou que ndo houve melhoria entre os resultados.

Total Pacientes

Dice Jaccard Hausdorff

H Melhorou M Piorou

Figura 57: Resumo de melhoria e pioria ap6s o registro.
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Tabela 5: Média por paciente para cada medida de avaliacdo antes e depois do registro

. Dice Jaccard SR Hausdorff
Paciente i i i i
Antes | Depois | Antes | Depois | Antes | Depois Antes Depois
P1 0,97275 | 0,98511 | 0,98617 | 0,99249 | 0,98528 | 0,98879 6,55336 | 19,53737
P2 0,88114 | 0,92625 | 0,93563 | 0,96160 | 0,94110 | 0,94836 | 11,09432 | 16,81489
P3 0,92052 | 0,95638 | 0,95836 | 0,97766 | 0,96167 | 0,98204 8,91481 | 15,83862
P4 0,91520 | 0,91190 | 0,95534 | 0,95379 | 0,96774 | 0,93614 | 10,13367 | 17,76121
P5 0,97410 | 0,98584 | 0,98684 | 0,99285 | 0,98311 | 0,99066 5,76169 | 16,41113
P6 0,96601 | 0,97545 | 0,98269 | 0,98755 | 0,98795 | 0,98357 6,01447 | 16,71108
P7 0,90388 | 0,96251 | 0,94897 | 0,98082 | 0,94532 | 0,97394 9,97485 | 14,35898
P8 0,94357 | 0,97285 | 0,97094 | 0,98592 | 0,96495 | 0,97987 8,42225 | 10,83099
P9 0,94280 | 0,97477 | 0,97034 | 0,98720 | 0,96922 | 0,98075 6,65661 | 16,23589
P10 0,95459 | 0,97377 | 0,97674 | 0,98670 | 0,96572 | 0,98209 7,28935 8,46872
P11 0,97641 | 0,96841 | 0,98805 | 0,98393 | 0,98979 | 0,97793 5,13051 | 16,81321
Total
(Melhora 09 09 08
Saudaveis)
P12 0,97569 | 0,97634 | 0,98768 | 0,98770 | 0,98209 | 0,98256 5,49402 9,41674
P13 0,91645 | 0,94692 | 0,95610 | 0,97266 | 0,95920 | 0,95609 | 10,82597 | 18,43268
P14 0,93368 | 0,95948 | 0,96537 | 0,97926 | 0,96919 | 0,98325 9,05198 | 13,02264
P15 0,97468 | 0,96117 | 0,98717 | 0,98008 | 0,98828 | 0,97179 6,22667 | 18,28606
P16 0,97230 | 0,95491 | 0,98593 | 0,97682 | 0,98993 | 0,97251 6,41661 | 18,30432
P17 0,97370 | 0,97787 | 0,98665 | 0,98879 | 0,97607 | 0,98210 7,53949 | 12,83440
P18 0,96957 | 0,96970 | 0,98454 | 0,98456 | 0,98576 | 0,98474 6,45986 | 18,47202
P19 0,93046 | 0,92758 | 0,96385 | 0,96236 | 0,96490 | 0,94261 9,54021 | 19,71653
P20 0,97691 | 0,96566 | 0,98831 | 0,98251 | 0,99157 | 0,97271 4,98644 | 20,20884
P21 0,94886 | 0,95382 | 0,97348 | 0,97582 | 0,97446 | 0,96801 8,59053 | 20,84916
P22 0,96275 | 0,96974 | 0,98098 | 0,98461 | 0,97918 | 0,97741 8,02634 | 17,72211
P23 0,97168 | 0,97826 | 0,98561 | 0,98900 | 0,98915 | 0,98338 6,07155 | 18,29158
Total

(melhora

Doentes)

TOTAL

A Figura 57 mostra um resumo do total de pacientes em que o registro melhorou e piorou

o emparelhamento das imagens de acordo as medidas de avaliagdo utilizadas nesta tese.

Para complementar as informag6es fornecidas na Tabela 5, na Tabela 6 mostra-se o

desvio padrao calculado por paciente antes e depois do registro. Neste caso, sdo destacados na

cor vermelha os incrementos de desvio padrdo ap0s a execugdo do registro, pois indicam maior

dispersdo com relagdo a média das medidas de similaridade e distancia.
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Tabela 6: Desvio padréo por paciente para cada medida de avaliagdo antes e depois do
registro

Técnica Dice Jaccard SR Hausdorff

Paciente | Antes | Depois | Antes | Depois | Antes | Depois Antes Depois
P1 0,00654 | 0,00581 | 0,00335 | 0,00295 | 0,00356 | 0,00457 | 0,66712 | 2,76629
P2 0,06300 | 0,02134 | 0,03744 | 0,01144 | 0,04407 | 0,01878 | 1,87716 | 1,37236
P3 0,03094 | 0,01257 | 0,01684 | 0,00660 | 0,01693 | 0,00767 | 1,17841 | 3,00691
P4 0,03740 | 0,02177 | 0,02067 | 0,01183 | 0,02031 | 0,01820 | 1,85434 | 1,18317
P5 0,01336 | 0,00924 | 0,00687 | 0,00472 | 0,00900 | 0,00800 | 1,03434 | 5,27501
P6 0,00877 | 0,01035 | 0,00452 | 0,00531 | 0,00704 | 0,00891 | 0,87232 | 3,63854
P7 0,04465 | 0,01687 | 0,02453 | 0,00880 | 0,02387 | 0,01480 | 2,27976 | 6,37970
P8 0,01067 | 0,03501 | 0,00563 | 0,01864 | 0,00800 | 0,02189 | 0,97894 | 6,91676
P9 0,02912 | 0,01002 | 0,01548 | 0,00515 | 0,01553 | 0,00883 | 1,51115| 0,28413

P10 0,01141 | 0,00614 | 0,05970 | 0,00315 | 0,00693 | 0,00473 | 1,23473 | 3,95360
P11 0,00673 | 0,00861 | 0,03440 | 0,00443 | 0,00400 | 0,00686 | 0,81242 | 2,83673
Subtotal
(Saudaveis)
P12 0,00797 | 0,03590 | 0,00410 | 0,01940 | 0,00593 | 0,03573 | 0,72655 | 7,09900
P13 0,03378 | 0,01736 | 0,01834 | 0,00909 | 0,01549 | 0,01522 | 1,88814 | 0,93007
P14 0,03536 | 0,01510 | 0,01943 | 0,00795 | 0,02024 | 0,00935 | 1,97417 | 6,05462
P15 0,00676 | 0,02167 | 0,00346 | 0,01128 | 0,00233 | 0,01748 | 0,82810 | 3,66508
P16 0,00859 | 0,02164 | 0,00441 | 0,01148 | 0,00308 | 0,01165 | 1,19527 | 1,95800
P17 0,00904 | 0,00939 | 0,00463 | 0,00485 | 0,00889 | 0,00797 | 1,68264 | 5,59939
P18 0,00826 | 0,01486 | 0,00426 | 0,00776 | 0,00411 | 0,00570 | 0,53423 | 3,53490
P19 0,02218 | 0,01626 | 0,01194 | 0,00874 | 0,01467 | 0,01506 | 1,28484 | 0,39832
P20 0,00600 | 0,00853 | 0,00308 | 0,00442 | 0,00344 | 0,00757 | 0,50409 | 1,94983
P21 0,03275 | 0,04485 | 0,17470 | 0,02512 | 0,01858 | 0,02642 | 1,92702 | 2,00075
P22 0,01191 | 0,01046 | 0,00615 | 0,00537 | 0,00748 | 0,00869 | 1,37401 | 1,46888
P23 0,01000 | 0,00592 | 0,00517 | 0,00302 | 0,00436 | 0,00614 | 1,19233 | 1,21773

Subtotal
(Doentes) 06 07 03 03
TOTAL 14 15 16 0

A Tabela 7 mostra a porcentagem de melhoria por paciente para cada medida de
avaliacdo. Como ao todo sdo necessarios 19 registros por paciente (veja Tabela 4), a
porcentagem é calculada considerando o nimero de casos em o registro foi favoravel dividido

pelo total de registros necessarios.
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Tabela 7: Porcentagem de melhoria por paciente para cada medida de avaliagéo.

Paciente Dice(%o) Jaccard(%o) SR(%0) Hausdorff(%o)

P1 1,00 1,00 1,00 0,00

P2 0,84 0,84 0,47 0,00

P3 1,00 1,00 1,00 0,05

P4 0,32 0,32 0,05 0,00

P5 0,89 0,89 0,79 0,05

P6 0,68 0,68 0,37 0,05

p7 0,95 0,95 0,95 0,37

P8 0,84 0,84 0,84 0,58

P9 0,95 0,95 0,79 0,00

P10 1,00 1,00 1,00 0,58

P11 0,00 0,00 0,00 0,00

Média saudavel 0.77 0.77 0.66 0.15

Dez:&%gjglrao 0.32 0.32 0.38 0.24

P12 0,79 0,79 0,79 0,53

P13 1,00 1,00 0,32 0,00

P14 0,79 0,79 0,79 0,42

P15 0,21 0,21 0,26 0,05

P16 0,00 0,00 0,05 0,00

P17 0,74 0,74 0,79 0,47

P18 0,58 0,58 0,37 0,00

P19 0,32 0,32 0,21 0,00

P20 0,11 0,11 0,00 0,00

P21 0,53 0,53 0,47 0,00

P22 0,95 0,95 0,32 0,00

P23 0,74 0,74 0,21 0,00

Média doente 0,56 0,56 0,38 0,12

Desvio padrao 0,33 0,33 0,28 0,21

doente

Média total 0,66 0,66 0,51 0,14

Desvio padrao 0,34 0,34 0,35 0,22
total

5.4 ANALISE DOS RESULTADOS

Nas Tabelas 2 e 3 sdo exibidos a quantidade de vértices que foram obtidos pelo método
de representacao por grafos proposto e outras duas técnicas (vizinhanga-8 e pontos de Harris).
Podemos destacar que 0 método proposto apresenta uma redug@o do nimero de vértices de mais
de vinte vezes (em comparacdo com a representacdo por vizinhanga-8) para representar as
estruturas lineares das imagens. Também podemos observar que grafos de pacientes com

diagndstico doente possuem em média mais vértices se comparados com pacientes com
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diagnostico saudavel. Isto é devido a maior presenca de regifes quentes e vascularizagdes no
corpo dessas pacientes.

Com relacdo ao registro de imagens podemos ver nos resultados que houve uma melhoria
em varias situacdes de acordo com as medidas de similaridade (Dice, Jaccard e SR), o que nédo
aconteceu com a distancia de Hausdorff. Essa melhoria deu-se majoritariamente em pacientes
com diagndstico saudavel como é possivel constatar nas Tabelas 5 e 6, onde a porcentagem de
melhoria representa 77% de acordo com as medidas de Dice e Jaccard e 66% para SR. Ja para
0 caso de pacientes com diagnéstico doente nas mamas, a porcentagem de melhoria cai para
56% para Dice e Jaccard e 38% para SR. Estes valores baixos podem ser justificados devido a
que pacientes com diagnéstico doente apresentam uma recuperacdo de temperatura nao
uniforme nas mamas (Silva, 2016), o que provoca gue os grafos geométricos que as representam
ndo possuam uma estrutura constante ao longo do tempo, causando dessa forma

correspondéncias com presenca de muitos outliers e provocando falhas no registro.

A Figura 58a mostra a imagem 10 da paciente P16 (ID 0192), podemos ver que o registro
da imagem movel 11 (Figura 58b) falha, isto se deve ao fato de que os grafos que os representam
possuem diferencas significativas especialmente na mama esquerda (Figuras 58c e 58d), onde
o grafo associado a imagem 10 (Figura 58c) possui uma acumulacdo de vértices do tipo
bifurcacdo que podem provocar correspondéncias incorretas com o grafo da imagem 11 (Figura
58d). Isto pode ser constatado com as medidas de avaliagdo expostas nas Tabelas 5 e 6, onde a

linha associada a paciente P16 ndo apresenta melhoria apds o registro em nenhum caso.

Ja na Figura 59 sdo apresentadas duas situacfes bem-sucedidas de registro, um caso de
uma paciente saudavel (Paciente P6 — ID 0050) e uma paciente doente (Paciente P13 — ID
0180). A Figura 59a corresponde a superposicéo dos termogramas 10 e 119 da paciente P6 antes
do registro, ja a Figura 59b corresponde aos mesmos termogramas depois do registro. O mesmo
acontece com a Figura 59c¢ que pertencem aos termogramas 10 e 118 antes do registro da

paciente P13 e a Figura 59d depois do registro.
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(d)

Figura 58: (a) Imagem de referéncia 10 da paciente P16, (b) imagem sensivel 11 de P16,
(c) representacéo por grafos de 10 e (d) representagéo por grafos de 11.

(c)

Figura 59: Exemplos de registro bem-sucedido: (a) paciente saudavel antes do registro
e (b) depois do registro, (c) paciente doente antes do registro e (d) depois do registro.
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5.5 COMPARAGCAO DO REGISTRO COM OUTRAS TECNICAS

O método de registro desenvolvido nesta tese é comparado com um trabalho anterior de
nosso grupo de pesquisa (Galvdo, 2015) e com uma técnica baseada em pontos de interesse
SURF (Bay et al., 2008). O método de registro de Galvdo (2015), descrito no capitulo 3,
basicamente extrai um conjunto de pontos da borda do corpo da paciente, usando estes pontos
como caracteristicas de duas imagens, é realizado o célculo de uma funcéo de transformacao
que permita alinha-las. Ja a técnica que utiliza descritores SURF pertence ao Toolbox de
processamento de imagens do MATLAB e consiste basicamente em encontrar uma

correspondéncia entre descritores SURF das imagens a serem registradas.

Foram escolhidas estas técnicas pelo fato de utilizarem pontos caracteristicos da imagem
para realizar o registro e ndo as intensidades das imagens como as técnicas tradicionais. Além
disso, a comparacdo é feita sobre 0 mesmo conjunto de dados, medidas de avaliacdo e modelo

de transformacéo (homografia) permitindo uma confrontagéo mais justa.

A Tabela 8 mostra a média das medidas de similaridade (Dice Jaccard e SR) para cada
técnica de registro por paciente. Foi desconsiderada a distancia de Hausdorff da comparacgéo
por apresentar pioria em todos os casos em relacdo a média antes do registro. Os valores
marcados na cor azul correspondem a técnica que obteve um melhor desempenho na média do
paciente. Como podemos observar, a técnica desenvolvida obteve melhores resultados no
registro de pacientes saudaveis ganhando em 9 dos 11 casos no Dice, 8 contra 3 no indice de
Jaccarcd e 6 contra 5 no SR. Porém, quando se trata de pacientes com diagnostico doente, o

método de Galvéo (2015) mostrou-se superior ganhando na maioria dos casos.

Por outro lado, a técnica que utiliza descritores SURF foi inferior em todos 0s casos aos
outros meétodos, inclusive houve um caso (paciente P15) em que a técnica ndo conseguiu
identificar o nUmero necessario de correspondéncias (quatro pares de pontos) para estimar a

homografia que permita executar o registro.
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Tabela 8: Média das medidas de similaridade por paciente do método desenvolvido
comparado Galvéo (2015) e SURF.

Paciente Dice Jaccard SR

Tese Galvao | SURF | Tese Galvao | SURF | Tese Galvao | SURF
P1 0,98511 | 0,07425 | 0.93104 | 0,99249 | 0,98917 | 0.96415 | 0,08879 | 0,98648 | 0.95417
P2 0,02625 | 0,89344 | 0.74401 | 0,96160 | 0,95903 | 0.84279 | 0,94836 | 0,95760 | 0.85936
P3 0,05638 | 0,92762 | 0.89303 | 0,97766 | 0,97216 | 0.94331 | 0,08204 | 0,97197 | 0.93626
P4 0,91190 | 0,91720 | 0.71537 | 0,95379 | 0,95914 | 0.82071 | 0,93614 | 0,96844 | 0.83983
P5 0,08584 | 0,08210 | 0.93947 | 0,99285 | 0,98786 | 0.96872 | 0,99066 | 0,99501 | 0.95371
P6 0,07545 | 0,96811 | 0.92736 | 0,98755 | 0,98679 | 0.96213 | 0,98357 | 0,09145 | 0.96512
P7 0,06251 | 0,92748 | 0.76788 | 0,98082 | 0,97573 | 0.85891 | 0,07394 | 0,96972 | 0.83223
P8 0,07285 | 0,04657 | 0.89200 | 0,98592 | 0,97684 | 0.94281 | 0,07987 | 0,96765 | 0.93225
P9 0,07477 | 0,04680 | 0.86875 | 0,98720 | 0,97824 | 0.92866 | 0,08075 | 0,97372 | 0.91336
P10 0,07377 | 0,96129 | 0.87221 | 0,98670 | 0,99004 | 0.93059 | 0,98209 | 0,97262 | 0.89910
P11 0,96841 | 0,98311 | 0.91617 | 0,98393 | 0,98845 | 0.95574 | 0,97793 | 0,99639 | 0.96883
';iﬁg':vr;?: 9 2 0 8 3 0 6 5 0
P12 0,97634 | 0,07719 | 0.90078 | 0,98770 | 0,99068 | 0.94714 | 0,98256 | 0,98329 | 0.91472
P13 0,04692 | 0,92885 | 0.63336 | 0,97266 | 0,98010 | 0.73496 | 0,95609 | 0,07180 | 0.70156
P14 0,05948 | 0,93848 | 0.84580 | 0,07926 | 0,97467 | 0.90368 | 0,98325 | 0,07889 | 0.87928
P15 0,96117 | 0,08118 | -- 0,98008 | 0,09083 | -- 0,97179 | 0,09298 | --
P16 0,05491 | 0,91700 | 0.92850 | 0,97682 | 0,89277 | 0.96274 | 0,97251 | 0,90497 | 0.96874
P17 0,07787 | 0,99530 | 0.90753 | 0,08879 | 0,95335 | 0.95058 | 0,08210 | 0,98553 | 0.93049
P18 0,96970 | 0,97407 | 0.86907 | 0,08456 | 0,99026 | 0.91826 | 0,98474 | 0,98876 | 0.9262
P19 0,92758 | 0,93436 | 0.85789 | 0,96236 | 0,97155 | 0.92303 | 0,94261 | 0,06640 | 0.92904
P20 0,06566 | 0,98081 | 0.97503 | 0,08251 | 0,99259 | 0.97688 | 0,97271 | 0,09307 | 14.14667
P21 0,05382 | 0,95216 | 0.90260 | 0,97582 | 0,07988 | 0.94782 | 0,96801 | 0,07546 | 0.93993
P22 0,96974 | 0,97235 | 0.90094 | 0,98461 | 0,97502 | 0.94759 | 0,97741 | 0,99248 | 0.92808
P23 0,97826 | 0,07988 | 0.88711 | 0,98900 | 0,98479 | 0.93457 | 0,98338 | 0,99505 | 0.93219
(';’(')Z':t‘;;'as 4 8 0 5 7 0 2 10 0
;Ztlfllorias 13 10 0 13 10 0 8 15 0

Finalmente a Figura 60 mostra um resumo dos registros realizados usando o método

proposto nesta tese em comparagdo com o método de Galvéao (2015) e o detector SURF.
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Figura 60: Resumo da comparacdo de resultados para (a) pacientes saudaveis, (b)
pacientes doentes e (c) total de pacientes.
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CAPITULO 6 - CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

6.1 CONCLUSOES

Essa tese objetivou desenvolver uma metodologia computacional que permita registrar
imagens médicas que apresentam na sua anatomia estruturas lineares (por exemplo
vascularizagdes), sendo viaveis de serem representadas por grafos como as que aparecem em
imagens térmicas da mama. Para tanto foi desenvolvido um novo método que apresenta diversas
contribuicdes novas a area de pesquisa como: desenvolvimento de uma técnica de segmentacéo
que permita extrair a estrutura linear interna de imagens térmicas, utilizacdo de grafos
geométricos para representacao dessas estruturas, proposta de um novo algoritmo para realizar
a correspondéncia entre grafos geométricos, apresentacdo de uma forma de otimizagdo que
permite a obtencdo da funcdo de transformacdo para o registro e adaptacdo da distancia de
edicdo para o calculo de similaridade entre vértices considerando as informacdes visuais

presentes em exames térmicos com imagens (termogramas).

A importancia de possuir um nimero reduzido de vértices que represente adequadamente
uma estrutura geométrica reside em que a complexidade dos algoritmos de correspondéncia de
grafos sdo NP-completos. Como foi possivel perceber nos resultados apresentados houve uma
reducdo consideravel do nimero de vértices, permitindo representar as estruturas presentes nos
termogramas sem muita perda de informacdo. Isso permite obter um ganho de desempenho
consideravel na utilizacao dos algoritmos de correspondéncia entre grafos. Ja que foi necessario
de somente 173 vértices em média para representar as estruturas internas dos termogramas de

pacientes com diagndéstico saudavel e 213 em média para pacientes com diagnostico doente.

Com os resultados do registro apresentados nesta tese, percebe-se que, de uma forma
geral, a execucdo do método obteve bom desempenho especialmente em pacientes saudaveis,
alcancando um 77% de melhoria em todos os pares de registros realizados. Considerando que
as imagens possuem baixo contraste devido a pouca variagao de temperatura na superficie do

corpo. Ja no caso de pacientes com diagnéstico doente a porcentagem de melhoria foi para 56%.

Na comparacgéo de resultados com o método de Galvéo (2015), as duas técnicas no geral
possuem desempenhos similares, das 11 pacientes com mamas saudaveis da amostra, 0 metodo
proposto saiu favoravel em 82% dos casos (considerando Dice e Jaccard), ja na amostra de 12

pacientes com mamas doentes, somente em 33% dos casos 0 método proposto é melhor. Isto é
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devido a que o método de Galvao (2015) somente depende do contorno do corpo da paciente
para extrair seus pontos caracteristicos, portanto, ndo depende de seu interior. Isso tem como
consequéncia em que essa técnica fica mais restrita a um banco de dados especifico. J4 0 método
proposto pode ser afetado por mudancas nas estruturas lineares internas causadas por variacoes
nédo uniforme de temperatura que alguns pacientes apresentam durante a aquisi¢do de imagens

por protocolo dindmico.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Vaérios trabalhos podem surgir a partir da metodologia proposta nesta tese, pois em cada
etapa foram surgindo novos desafios. Como proposta inicial de trabalho futuro propde-se
melhorar o processo de obtencdo de estruturas lineares em imagens, ja que a segmentacdo por
Watershed apresenta limitagdes e possui problemas de super-segmentacao, pode-se explorar

métodos mais especificos como visto no trabalho de Saniei (2015).

Representar por grafo geométrico o contorno do corpo da paciente para ter uma estrutura
mais estavel. Isto permitira resolver os problemas de registro que acontecia em pacientes com
diagnostico doente, pois a geometria dos grafos gerados tinha variacdes na sequéncia de

imagens do protocolo dinamico.

Modificar o modelo de distancia de edi¢do proposto de modo a atribuir pesos diferentes
as operacOes de insercdo, substituicdo e remocao isso permitird atribuir prioridades diferentes
as operacOes ou subgrafos especificos (ex. contorno do corpo da paciente). Junto a este
processo, pode-se explorar outros tipos de caracteristicas visuais que permitam extrair
informagdes locais ao redor de um vértice ou uma aresta. Por exemplo, poderia se adaptar as
caracteristicas de textura extraidas por Silva (2015) que também utiliza termografias de

protocolo dindmico, mas com aplicagdes de diagndstico por imagem.

Para melhorar a qualidade da correspondéncia entre grafos, ndo se limitar a distancia
entre os Vvértices, sendo também usar informac@es estruturais do grafo como um todo, por
exemplo poderia ser usado comprimento do caminho dos vértices extremos até o vértice que

esta sendo analisado.

Outro trabalho futuro consiste em usar a correspondéncia entre grafos em outros tipos
de aplicaces de similaridade, como por exemplo a recupera¢do baseada por contetdo (Content-
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based image retrieval - CBIR), conforme pode ser visto no trabalho de Ahmad et al. (2017),
onde é possivel obter imagens com estruturas internas (subgrafos) similares. Também pode ser
usado em aplicac@es de aprendizado maquina, em tarefas de classificacdo ou clusterizacdo (Guo
et al. 2018).

Finalmente, é possivel adaptar a metodologia proposta nesta tese a outros tipos de
imagens médicas que possuam estruturas lineares e vasculares como por exemplo as imagens
de fundo de olho que sdo muito usados para diagnostico de doencas oculares ou doengas que
tenham efeitos globais sobre a vasculatura do corpo (Bhuiyan et al., 2018). A andlise e inspe¢éao
dos vasos do fundo do olho pode revelar sinais de hipertensdo, diabetes, arteriosclerose e

doencas cardiovasculares (Kanski, 1989).
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APENDICE A: Diagnosticos de Pacientes

Os diagndsticos das pacientes utilizadas nesta tese sd@o provenientes de exames de

mamografia na data correspondente a aquisi¢do das imagens térmicas. A tabela A.1 mostra em

detalhe a classificacdo BI-RADS usado do diagndstico por mamografia.

Tabela A.1. - Categorias BI-RADS no exame mamogréfico, interpretacédo e

recomendacdo de conduta

Categoria | Interpretacdo Recomendacéo de conduta
0 Exame incompleto Avaliacdo adicional com incidéncias e manobras;
correlacdo com outros métodos de imagem;
comparagdo com mamografia feita no ano anterior.
1 Exame negativo Rotina de rastreamento conforme a faixa etaria ou
prosseguimento da investigacdo, se o ECM for
alterado.
2 Exame com achado Rotina de rastreamento conforme a faixa etéria.
tipicamente benigno
3 Exame com achado Controle radioldgico.
provavelmente benigno
4 Exame com achado | Avaliacdo por exame de cito ou histopatoldgico.
suspeito
5 Exame com achado
altamente suspeito
6 Exame com achados Terapéutica especifica em Unidade de Tratamento

cuja malignidade ja esta
comprovada

de Cancer

Fonte: Brasil. Ministério da Salde. Secretaria de Atencdo a Salde. Departamento de Atencéo
Basica. Controle dos canceres do colo do Utero e da mama / Ministério da Saude, Secretaria de
Atencdo a Saude, Departamento de Atengdo Basica. — 2. ed. — Brasilia: Editora do Ministério
da Saude, 2013.

A tabela A.2 apresenta a lista de pacientes saudaveis usadas nesta tese com seu respectivo

o diagnostico por exame de mamografia.

Tabela A.2. Pacientes com diagndstico saudavel segundo mamografia

Numero | ID nobanco DMR- | Mama esquerda Mama direita
IR (BI-RADS) (BI-RADS)
P1 0034 Categoria 1 Categoria 2
P2 0041 Categoria 1 Categoria 1
P3 0042 Categoria 1 Categoria 2
P4 0044 Categoria 1 Categoria 2




P5 0049 Categoria 1 Categoria 2
P6 0050 Categoria 1 Categoria 1
P7 0051 Categoria 1 Categoria 2
P8 0066 Categoria 2 Categoria 2
P9 0068 Categoria 2 Categoria 2
P10 0069 Categoria 2 Categoria 2
P11 0080 Categoria 1 Categoria 1
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A tabela A.3 apresenta a lista de pacientes doentes usadas nesta tese com seu respectivo

diagnostico por exame de mamografia e uma descrigdo da anomalia caso exista.

Tabela A.3. Pacientes com diagndstico doente segundo mamografia

Numero | ID no banco | Descricdo da anomalia
DMR-IR

P12 0138 Fibroadenoma em quadrante inferior externo da mama direita,
com 0,5x 0,6cm, BI-RADS 4.

P13 0179 Carcinoma ductal infiltrante grau 3 com focos multifocais,
representando comprometimento de margem cirdrgica.

P14 0180 Carcinoma ductal infiltrante com 7cm em unido dos quadrantes
superiores da mama esquerda

P15 0184 -

P16 0192 Carcinoma ductal infilrante localmente avangado com cerca de
5-10cm na mama esquerda, inicialmente em uniéo de quadrantes
inferiores, porém, atualmente lesdo ulcerada ao
redor do complexo aréolo-mamilar (CAM).

P17 0202 Carcinoma ductal in situ, localmente avancado, com tamanho
inicial de 10 cm em quadrante superior externo de mama direita,
submetida a quimioterapia e radioterapia neoadjuvantes até
maio/2013. Atualmente com espessamento de 3,5 cm em
quadrante superior externo.

P18 0203 -

P19 0204 Descarga papilar de liquido seroso em mama direita. Resultado
da peca cirdrgica ap0s retirada da mama: Carcinoma ductal in
situ de baixo grau.

P20 0206 -

P21 0209 Carcinoma ductal infiltrante grau 2, nédulo com cerca de 4cm
em unido dos quadrantes internos da mama esquerda.

P22 0210 Mama esquerda: Carcinoma ductal in situ de alto grau , unido
dos quadrantes superiores com 1,1- 2 cm

P23 0213 Carcinoma papilifero em mama direita, quadrante superior
externo, nédulo com 1,5cm. Axila esquerda e direita com
linfonodos suspeitos
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A tabela A.4, mostra a primeira imagem da sequéncia de imagens do protocolo dindmico
de cada paciente cujo diagnostico é saudavel.

Tabela A.4. Primeira imagem das pacientes com diagndstico saudavel

Pacientes com diagnostico saudéavel

Atabela A.5, mostra a primeira imagem da sequéncia de imagens do protocolo dinamico
de cada paciente cujo diagnostico é doente.

Tabela A.5. Primeira imagem das oacientes com diagndstico doente

Pacientes com diagnostico doente
P12 P13 P14 P15
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P21

p22




