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RESUMO

Esta dissertacdo de mestrado versa sobre um algoritmo de deteccdo e de estimacdo
de movimento robustas a rotacdo, escala e translacdo em sequéncias de imagens da retina
em infravermelho. O algoritmo desenvolvido detecta movimentos da retina com base em
medidas de distribuicao estatisticas, como a entropia conjunta e a informac¢ao mutua entre
os quadros adjacentes de um video. A técnica de estimag¢do de movimento inspira-se nos
métodos de deslocamento de fase e na transformacao log-polar para estimar os paradmetros
de movimento. Esta abordagem produz uma solucio robusta para este tipo de imagens
intrinsecamente ruidosas e comumente utilizadas no diagnoéstico e tratamento a laser do
edema macular diabético.

Palavras-chave: Engenharia Elétrica, Processamento de Sinais, Estimacao, Infra-
vermelho, Registro, Imagem, Rastreamento, Log-Polar.



ABSTRACT

This thesis it is about an algorithm of retinal motion detection and estimation robust
to rotation, scaling and translation in infrared images sequences. This algorithm detects
retinal movements based on measures of statistical distribution, such as joint entropy and
mutual information between adjacent frames of a video. The technique of motion estima-
tion is inspired by the methods of phase shift and log-polar transformation to estimate the
parameters of motion. This approach yields a robust solution for this type intrinsically
noisy images and commonly used in the diagnosis and laser treatment of diabetic macular
edema.

Keywords: Electrical Engineering, Signal Processing, Estimation, Infrared, Regis-
ter, Image, Tracking and Log-polar.
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1 INTRODUCAO

Edema macular diabético (EMD) € uma das mais graves consequéncias da retinopa-
tia diabética e a complicacio visual mais comum em pessoas com esta doenca. Estudos
histopatolégicos dos olhos humanos indicam que hd uma deposi¢ao de material nas ca-
madas internas da retina (KOZAK et al., 2011; KOZAK, 2011; BRESSLER et al., 1994).
Além disso, hd uma redistribui¢cao de melanina no epitélio pigmentar da retina: as células
doentes lancam sua melanina e as células vizinhas recebem (BOULTON et al., 1990).
Novos vasos coroidais podem se formar, o que representa um risco grave na perda da
visdo. Dessa forma, a realizacdo de imagens em infravermelho da retina € necessaria na
avaliacdo de tais casos. A Figura 1 ilustra a diferenca entre uma retina saudavel e uma

com EMD.
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Figura 1: (a) Imagem em secdo da drea macular da retina obtida por Tomografia de Coe-
réncia Optica(OCT). Area macular sem alteracdes, com depressdo normal na zona central
da fovea e sem espessamento da retina; (b) Imagem também obtida por OCT da drea ma-
cular de um doente com M D. Nota-se o espessamento da drea foveal, com perda da
depressao foveolar e com areas de menor refletancia (mais escuras) que correspondem a
liquido intra retiniano (NOGUEIRA et al., 2007).

No entanto, nem os pequenos depdsitos nem as alteragdes precoces sao observaveis
com métodos clinicos padrao. Imagens de infravermelho préximo (com comprimento
de onda entre 800nm a 2500nm) sdo adequadas para a investigacao de estruturas sub-
retinianas, pois podem revelar a maioria dos detalhes do fundo de olho (ELSNER et al.,
1990). Além disso, imagem infravermelha € preferida para a deteccdo da patologia, visto
que € menos agressiva para a retina do paciente. O sistema de imagem em infravermelho
também detecta a patologia, apesar da presenca de hemorragia ou catarata, o que pode

nao ser detectado em outros estudos in vivo, como angiografia com contraste (ELSNER
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et al.,, 1996). Uma dificuldade com as imagens de fundo de olho pode ser atribuida a
incapacidade de separar a luz refletida e a luz espalhada, uma vez que a luz infravermelha
€ menos absorvida do que a luz visivel e, assim, espalha-se por longas distancias. Conse-
quentemente, as imagens em infravermelho do fundo de olho muitas vezes sdo ruidosas e
apresentam pouca defini¢ao de detalhe. Portanto, imagens em infravermelho do fundo de
olho de cenas estaticas tiradas em instantes diferentes (ou seja, sequéncias de imagens de
infravermelho) tendem a apresentar flutuacdes de intensidade dos pixels no tempo. Tam-
bém, tais imagens podem apresentar mudancas substanciais na intensidade da imagem de
fundo - background - pois por menor que seja 0 movimento da retina, isso pode causar o

espalhamento de luz infravermelha.

Os sinais clinicos observaveis do EMD incluem microaneurismas, hemorragias tipo
ponto ou borrdo, exsudato e anormalidades microvasculares intra-retinianas (AMIR), e
esses sinais podem evoluir com o tempo. E bem conhecido que a detecgio precoce pode
permitir oportuno tratamento e minimizac¢ao na deterioracdo da acuidade visual do pa-
ciente (NARASIMHA-IYER et al., 2006). Infelizmente, em alguns casos, a EMD tende
a evoluir; e, em tais casos, muitas vezes sdo usados tratamentos a base de laser para evitar

uma maior deteriora¢io na acuidade visual (SCHARDOSIM et al., 2011).

Até o presente momento, a tecnologia de imagem em infravermelho da retina e os tra-
tamentos a laser ainda estdao evoluindo. Particularmente, a técnica de laser amarelos tém
encontrado importancia na fotocoagulacdo focal (comprimento de onda de aproximada-
mente 586nm), por ser uma técnica usual para o tratamento de EMD, além de ser utilizada
como um complemento a administracdao de drogas anti-VEGF (Fator de Crescimento do
Endotélio Vascular) (KOZAK, 2011). No tratamento a laser, um perito escolhe as dreas de
lesdo a serem tratadas interativamente, tentando evitar que a EMD se espalhe nestas dreas.
Entretanto, o movimento da retina voluntario (ou mesmo involuntdrio) pode perturbar o
tratamento e as dreas sauddveis também podem ser atingidas, degradando ainda mais a
acuidade visual do paciente (SCHARDOSIM et al., 2011). Estimar os movimentos dos
olhos durante o tratamento a laser minimiza a possibilidade de queimadura acidental, o

que € particularmente importante quando o tratamento esta perto da fovea (KOZAK et al.,
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2011). Portanto, a detecgdo e estimacdo dos movimentos da retina sdo importantes etapas
nos tratamentos a laser para EMD.

O tratamento com fotocoagulacdo a laser € o método convencional para tais casos,
reduzindo o risco de perda visual moderada em aproximadamente 50% dos olhos trata-
dos (REIS et al., 2010). O uso de fotocoagulagdo de micropulso tem sido uma terapia a
laser alternativa menos destrutiva, com a sua relacao risco-beneficio mais favoravel. O
tratamento pode ser justificado precocemente, permitindo a melhoria ou a estabilizacdo de
uma funcao visual menos comprometida (REIS et al., 2010). A Figura 2 mostra a evolu-
¢do da EMD antes e apds o tratamento com inje¢do intravitrea, onde € possivel visualizar

a diminuicao do espessamento da drea foveal.

Figura 2: (a) Tomografia de coeréncia 6ptica mostrando o EMD antes da injecao intravi-
trea; (b) com 1 semana; (c) 1 més apés a injecao (REIS et al., 2010).

Uma breve visdo geral de um sistema de tratamento a laser comumente utilizado €
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apresentado aqui para contextualizar o trabalho. Alguns dos componentes desse equipa-
mento sdo: sistema de imagem, visor Optico, controle do feixe do laser, unidade do laser e
controlador central. A Figura 3 ilustra um médico posicionando o feixe utilizando o visor
optico e o sistema de imagem. O programa permite encontrar a localizacdo das lesdes
que foram anteriormente detectadas usando uma camara de fundo ou outro método de
diagnéstico. Uma mira € exibida sobre todos os pontos de tratamento, a mudanga ocorre
de um ponto para outro. Quando o médico tem o feixe na correta posicdo, o tratamento
a laser comeca. Os pontos sdo tratados um por um, até terminar ou até que o processo
seja interrompido pelo médico ou automaticamente. Um dos problemas desse tipo de
equipamento € que ndo hd a detec¢do e estimacdo do movimento da retina, isto €, caso o

paciente se mova, pode haver danos em areas saudaveis.

Figura 3: Imagem de fundo de olho e retindgrafo digital de tratamento a laser (KERNT
etal., 2011).

Nesta dissertacao, apresentamos um método de detec¢do e estimagdo de movimento
robustas a rotacao, escala e translacdo em sequéncias de imagens em infravermelho que
¢ adaptavel ao ruido de fundo e mudancas de ilumina¢do. Os algoritmos desenvolvidos
e apresentados permitem que haja um reposicionamento da mira. Esse sistema de rastre-
amento ajusta a posi¢ao do laser para estimar, isto €, corrigir pequenos movimentos da
retina, correspondendo a menos de 50m. Se um movimento maior da retina € detectado,
o laser é imediatamente interrompido, como um sistema de seguranca. O processo € rei-
niciado e a tarefa de posicionamento do feixe e o tratamento sdo retomados. Assim, o

algoritmo desenvolvido aumentara a seguranga no tratamento do EMD.
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Essa abordagem se baseia em informacdes estatisticas globais em vez de confiar em
caracteristicas locais (como vasos ou estruturas salientes), ja que em sequéncias de ima-
gens em infravermelho estas sali€éncias consomem tempo computacional e podem ser
enganosas devido ao ruido e artefatos, ndo contendo informacdes de cor e t€m menor re-
solucdo do que outras modalidades de imagens da retina (exemplo: imagens de fundo de
olho a cores). Portanto, vasos, interseccdes e outras caracteristicas importantes nao sao
facilmente rastreadas, uma vez que elas tendem a desaparecer ou serem confundidas com
artefatos ao longo dos quadros do video.

Os resultados experimentais indicam que o método proposto potencialmente pode de-
tectar movimentos da retina e estima-los em sequéncias de imagens de infravermelho,
ajudando a melhorar a confiabilidade dos sistemas de tratamento a laser para EMD. A
Figura 4 mostra uma sequéncia de quadros da retina de um dos videos do conjunto de da-
dos utilizados nesta dissertagdo. Nas 10 imagens sdo verificados movimentos de rotagao,
escala e translacdo entre quadros vizinhos. Entre (a) e (b) ha uma translacdo; entre (c) e
(d) hd uma translacao, escala e rotagdo; entre (e) e (f) hd uma translacio, escala e rotacao;
entre (g) e (h) hd uma pequena translacao e entre (i) e (j) ndo ha movimento.

Conforme serd detalhado nas se¢des posteriores, as principais contribui¢des desta dis-
sertacdo estdo relacionadas ao desenvolvimento de algoritmos para detectar e estimar os
movimentos da retina durante o tratamento a laser do EMD. A criagdo destes algoritmos
geraram dois artigos. O primeiro € uma publicacdo na revista internacional Computerized
Medical Imaging and Graphics (CMIG), (SCHARCANSKI et al., 2013). E a segunda
contribui¢do € um trabalho apresentado e publicado nos anais da conferéncia realizada
em Montevideo (Uruguai) International Instrumentation and Measurement Technology

Conference (I2MTC 2014), (SCHARDOSIM; SCHARCANSKI, 2014).



Figura 4: Tlustracio de quadros consecutivos do video #3 do conjunto de dados.
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2 REVISAO DO ESTADO DA ARTE

Registro (alinhamento) de imagem da retina € um problema conhecido; poucos mé-
todos foram desenvolvidos e alguns deles sdo baseados na detec¢do de caracteristicas
locais, tais como vasos ou outras caracteristicas salientes. No entanto, registro de imagem
da retina rdapido e preciso ainda é um problema desafiador (CHANWIMALUANG; FAN;
FRANSEN, 2006; ZHENG et al., 2009). Além disso, métodos de registro de imagem da
retina sdo usados principalmente para a comparagdo de imagens, a fim de encontrar alte-
racoes locais ou acompanhamento evolutivo de doengas, que estdo fora do escopo deste

trabalho.

Da mesma forma, o registro de imagem robusto a rotacdo, escala e translagdo é um
problema relatado e tem sido proposto um grande nimero de métodos, e muitas vezes
estes métodos, os quais muitas vezes sdo fundamentos no dominio de frequéncia. Reddy
e Chatterji (1996) utilizam uma abordagem no dominio de Fourier para coincidir imagens
que sdo transladadas, rotadas e escaladas em relacdo uma a outra. Métodos de Fourier
diferem de outras estratégias de registro, pois estes pesquisam pela imagem 6tima no do-
minio da frequéncia. Esse método ndo é o mais adequado para imagens da retina em
infravermelho, pois ele tende falhar na estimativa de grandes movimentos entre quadros,
como explicado na Secdo 3.7. Outra abordagem para registrar imagens de forma robusta
a rotacdo, escala e translac@o baseia-se no registro utilizando a transformacao log-polar.
Wolberg e Zokai (2000) propdem realizar um registro da imagem hierdrquica, primeiro
usando uma transformacdo log-polar para trazer as imagens em alinhamento aproximado,

mesmo na presencga de angulos arbitrarios de rotagdo e uma vasta gama de mudancgas de
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escala. Seu propésito € fornecer uma boa estimativa inicial para um médulo de registro
com transformag¢do afim, com base na otimizac¢do nao linear de minimos quadrados, em-
bora estime os parametros de movimento corretamente, o médulo de registro afim ndo é

aplicdvel em sequéncias de imagens da retina.
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3 DETECCAO E ESTIMACAO DOS MOVIMENTOS DA RE-
TINA EM SEQUENCIAS DE IMAGENS EM INFRAVERME-
LHO

Nesta dissertagdo, o movimento da retina é detectado medindo dissimilaridades entre
quadros adjacentes utilizando técnicas fundamentadas em estatisticas e teoria da infor-
macdo. Diferencas substanciais entre quadros adjacentes sdo atribuidas ao movimento
da retina, uma vez que as estruturas nessas sequéncias de imagens em infravermelho sdao
supostamente estdticas, conforme detalhado na Secdo 3.1. Na Secdo 3.2 sdo analisados
os movimentos atipicos na retina. Em seguida, se for detectado movimento, estima-se os
parametros de deslocamento em termos de rotacdo, escala e translagdo entre dois quadros
consecutivos, utilizando uma abordagem inspirada nos métodos de deslocamento de fase
e transformacgdo log-polar que serdo detalhados na Se¢do 3.3. Um resumo do método €
proposto na Secao 3.4. Uma vez que o deslocamento é detectado e os parametros esti-
mados, uma classificacdo do movimento da retina € necessario para determinar se o laser
serd desligado ou nao durante o tratamento de EMD como serd detalhado na Secdo 3.5.
Depois, na Se¢do 3.6 serdo analisados os limiares de detec¢do e estimacao do movimento

da retina. Por fim, na Se¢do 3.7 sera apresentado um método comparativo.

3.1 Deteccao dos Movimentos da Retina

Sequéncias de imagens em infravermelho do fundo de olho sdo idealmente estiticas

e mudancgas quadro a quadro nao sdo muito esperadas durante um video. Neste contexto,
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grandes dissimilaridades proveem indica¢cdes de movimento da retina. Porém, simples
métodos de diferencas quadro a quadro, por exemplo subtragdo entre pixels ndo deve
funcionar bem nesta aplica¢do devido ao ruido e a variagdo da iluminagdo de fundo. A
abordagem utilizada detecta 0 movimento da retina em sequéncias de imagens em infra-
vermelho, com base na comparacio de pares de quadros adjacentes usando métricas da

teoria de informagdo, como explicado a seguir.

A iluminagdo de fundo pode variar substancialmente em sequéncias de imagens em
infravermelho, mas as magnitudes dos gradientes locais sdo menos suscetiveis a tais va-
riacdes do que os tons de cinza. Em outras palavras, seja /(¢) um quadro no tempo ¢
de um video da retina em infravermelho, e a magnitude do gradiente local seja |V.T*(t§|
Assumindo que [(t) e I(t + At) sdo capturados a partir da retina estdtica nos tempos ¢ e

t + At. O gradiente local é:

ﬁ {alx ’81()} 7 0

dy
e desde que 81(” od (g);”j) d(yt) = (g) rd) s a iluminacdo de fundo variar apenas
por uma constante, tal que /(¢ + At) = I(t) + rd (onde rd é uma constante), é obtido:
VI = [V(2) +rd)]. @)

Portanto, as magnitudes de gradientes locais no instante ¢ ndo sio afetadas por constantes
nos tons de cinza, ou seja, sdo invariantes para pequenas mudancgas de iluminacdo de
fundo, as quais podem ser aproximadas por escalas lineares. A Figura 5 ilustra um par de

quadros adjacentes e as respectivas magnitudes do gradiente.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 5: Ilustracdo de um par de quadros adjacentes e as respectivas magnitudes do
gradiente: (a) quadro I(t); (b) quadro I(t + 1); (c) magnitude do gradiente de (),

\V[(t”; (d) magnitude do gradiente de I(t + 1), |VI(t+ 1)] .

Lembrando que as imagens da retina em infravermelho sdo ruidosas, as magnitu-
des do gradiente local |V7>| também serdo contaminadas por ruido e este pode ser nao-
estaciondrio nestas imagens. Portanto, € necessdrio um método robusto para medir dis-
similaridades em quadros adjacentes. Neste trabalho usa-se uma abordagem de teoria da
informacdo, uma vez que, neste caso, esta teoria ndo precisa de estimativas do ruido ou
das variacOes de iluminacdo. Além disso, essa abordagem pode acomodar praticamente
qualquer distribuicdo de probabilidade dos artefatos de imagem. Neste caso, as estatisti-
cas X = |VI—(1€§\ eY = |VI(t+1 )] podem ser estimadas diretamente a partir dos tons

de cinza. Para medir as dissimilaridades entre quadros s@o utilizadas medidas de distri-
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buicdo de estatisticas genéricas. Neste trabalho foram consideradas: a informa¢do mutua
MI(X,Y), a entropia conjunta H(X,Y), a métrica universal D(X,Y") e a entropia con-
dicional HC'(X,Y). Para explicar melhor as medidas de dissimilaridades entre quadros,
¢ definida uma notagdo. Seja MI(X,Y) a informac¢do mitua entre X e Y (KRASKOV
et al., 2005):

proby i11(m,n)
prob;(m)probsy1(n)’

MI(X)Y) = Z Zprobmﬂ(m, n)log

meX neY

3)

onde, prob;(m) e prob;.1(n) sdo as probabilidades de que as magnitudes dos gradien-
tes m e n ocorram nos quadros () e I(t + 1), respectivamente, e prob; ;+1(m,n) é a
probabilidade conjunta de que as magnitudes dos gradientes m e n ocorram na posi¢ao
(z,y) dos quadros I(t) e I(t+ 1). Em outras palavras, prob,(m) e prob,,1(n) sdo vetores
com 256 posicdes cada e representam os histograma de ocorréncias das magnitudes m e
n dos gradientes respectivamente para os quadros [(¢) e I(t + 1). Ja prob;11(m,n) é

uma matriz de tamanho 256 x 256. A entropia conjunta H(X,Y) entre X e Y é:

H(X,)Y)=— Z Zprobt7t+1(m, n)log(prob;++1(m,n)), 4)
meX neY
e uma distancia entre X e Y € (veja os detalhes em KRASKOV et al., 2005):

d(X,Y)=H(X,Y) - MI(X,Y). (5)

Umavezque H(X,Y) >0e MI(X,Y) > 0,entdo d(X,Y) < H(X,Y), e uma versao
com limites da distancia d(X,Y’) na Eq. 5, (KRASKOV et al., 2005):

X
DX,)Y)=————+<1 6
e a entropia condicional HC(X|Y') entre X e Y é definida por:

HCOX|Y)=H(X,Y)—- H(Y), (7)
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onde,

HY)=- Zprobt+1(n)log(pr0bt+1). (8)

ney

A escolha de uma medida de informagdo tedrica adequada para a deteccdo de movi-
mento da retina em infravermelho foi fundamentada na avaliagao experimental de dados
reais. A empresa Opto Eletronica disponibilizou 7 videos da retina em infravermelho e
esse € o conjunto de dados analisados nesta pesquisa. Os videos sdo compostos de 2710
quadros obtidos por um retindgrafo nao midridtico digital. Conforme as Figuras 6 - 12 a
seguir, que ilustram parte do conjunto de dados, onde é possivel verificar as variagdes de
iluminag¢do e movimento entre os quadros. Esse tipo de equipamento € frequentemente
utilizado no diagndstico e tratamento de EMD. Ruido e artefatos da iluminacao sdo comu-
mente encontrados em imagens da retina em infravermelho. Além disso, foi adicionado
aleatoriamente em 50% dos quadros um fator de rotagdo e/ou escala. A adicdo destes
fatores gerou um conjunto de dados onde h4 rotagdo, escala e translacao nos quadros. A
rotacdo adicionada foi aleatéria dentro da faixa de [—45°,45°]. Da mesma forma, o fator
de escala adicionado aos quadros também foi aleatério dentro do intervalo [0.5,2]. Além
das translacdes que ocorrem naturalmente com frequéncia entre os quadros. Para a de-
terminacdo dos parametros criticos, ruido gaussiano com média zero e variancia 0.0001
foram adicionados a cada quadro para aumentar o erro aleatério no conjunto de dados de

treinamento.

O conjunto de dados contém 7 sequéncias de video. A parte inicial de cada um dos
7 videos sdo concatenados para formar o conjunto de treinamento, € os quadros restantes
sdo concatenados para formar o conjunto de teste. Assim, os primeiros 65% dos quadros
de cada video foram concatenados e fazem parte dos dados de treinamento, e os 35% finais
de cada sequéncia de video também foram concatenados para serem incluidos no conjunto
de dados de teste. O niimero total de quadros utilizados foram 2710, com 1762 quadros no
conjunto de treinamento e 948 quadros no conjunto de teste. Portanto, foram estimados os
parametros criticos do algoritmo proposto para a detec¢@o e estimagdao do movimento da
retina usando o conjunto de dados de treinamento, mas testado o desempenho do método

em um conjunto de dados distintos, como sugerido em (BISHOP, 2006).
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Figura 6: Amostra dos primeiros 5 quadros do video#1 do conjunto de dados.

ry

(a)

(b)

Figura 7: Amostra dos primeiros 5 quadros do video#2 do conjunto de dados.

(a) (b) © (d)

Figura 8: Amostra dos primeiros 5 quadros do video#3 do conjunto de dados.

(a) (b) () (d) (e)

Figura 9: Amostra dos primeiros 5 quadros do video#4 do conjunto de dados.

() (e)

Figura 10: Amostra dos primeiros 5 quadros do video#5 do conjunto de dados.

(b) (©) (d) (e)

Figura 11: Amostra dos primeiros 5 quadros do video#6 do conjunto de dados.

(e

(b)

(a)
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() (b) (© (d) (e)

Figura 12: Amostra dos primeiros 5 quadros do video#7 do conjunto de dados.

Foram calculadas as classificagdes bindrias valor preditivo positivo (V' PP), acuricia

(ACC)! e a figura de mérito F'D M definida como a média entre VPP e ACC:

VP
VPP =5 Fp ©)
VP+VN
ACC_VP+VN+FP+FN 10
FDM:%W. (11)

onde VP — Verdadeiro Positivo: se nenhum movimento é detectado (concorda com o
Ground truth(G'T'), conjunto verdade), VN — Verdadeiro Negativo: se o movimento
¢ detectado (concorda com o GT), FFN — Falso Negativo: se nenhum movimento é
detectado (discorda com o GT') e F'P — Falso Positivo: se o movimento € detectado
(discorda com G'T'). Concordar com o G'T" implica uma das seguintes situacdes: (a) dado
o GT(t,t + 1) = 1 para um dado par de quadros adjacentes, o algoritmo também nao
detecta movimento entre os quadros nos tempos ¢t e t + 1; ou (b) o GT'(¢',t' + 1) = 0 para
um outro par adjacente de quadros, e o algoritmo detecta movimento entre quadros nos
tempos t' e t’ + 1.

Na pratica, levando em consideragdo apenas a deteccao do movimento da retina, isto
€, sem considerar a estimagdo, as condi¢des acima podem ser resumidas em: V' P, ndo

ha movimento da retina e o laser € ligado; V' N, hd movimento da retina e o laser ndo é

IPara evitar um erro de terminologia da palavra acuricia no Ambito da instrumentacéo sio utilizados as
classificagdes bindrias V PP e ACC nas formas comumente utilizadas e definidas em revistas internacio-
nais na drea de processamento de imagens (ZHAO et al., 2014; LIU et al., 2012) ja que essas classificacdes
ndo sdo definidas como medidas quantitativas pelo VIM( Vocabuldrio Internacional de Metrologia), (JCGM,
2008).
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ligado; F'N, ndao ha movimento da retina e o laser ndo € ligado e /'P, ha movimento da
retina e o laser € ligado. Das 4 possibilidades, a tinica que € prejudicial ao paciente € a
situacdo de F'P, ver Tabela 1. Conforme estd detalhado nas Secdes 3.3 e 3.5, € possivel
detectar e estimar o movimento da retina de forma que o laser seja reposicionado para o

local correto.

Tabela 1: Tabela verdade para deteccdo do movimento da retina.

Hé4 movimento N@o hd movimento
Laser ligado FP VP
Laser desligado VN FN

As classificagdes bindrias ou taxas de acerto VPP e AC'C foram obtidas com todas
as 4 medidas de informagdes (Egs. 3, 4, 6 e 7) e comparando os resultados de detec¢do
de movimento da retina com o conjunto verdade (GT'), onde GT' é uma sequéncia bindria
construida por inspecdo visual dos videos (quadro a quadro). Para cada quadro do video
o GT apenas informa se ha movimento perceptivel ('0’) ou ndo ('1’), isto €, se ndo houver
movimento perceptivel e a cena local do video for estdtica. Um programa simples de
visualizacdo de imagem foi utilizado para observar as sequéncias de imagens, quadro
a quadro, para determinar se 0 movimento ocorreu entre os quadros atual e o quadro
anterior. As posicdes dos pontos de ficil identificacdo nas imagens em infravermelho
foram observadas para verificar a existéncia de movimento. O processo de obtencdo do
GT apenas considera se houve mudangas posicionais ou nio da retina entre os quadros.

Neste trabalho, o movimento da retina é detectado quando o conjunto de pixels cor-
respondente as estruturas da retina muda entre os tempos ¢ e t + At. Nestas sequéncias de
imagens da retina em infravermelho a iluminacdo varia de um quadro para outro. Como
os gradientes locais sdo menos afetados pelas mudancas da iluminacdo do que tons de
cinza, sdo utilizadas as magnitudes dos gradientes (em vez de intensidades dos tons de
pixels) para representar a informacao de pixel local quando compara-se quadros adjacen-
tes para deteccao do movimento da retina. Dessa forma, a abordagem proposta detecta o
movimento da retina na sequéncia de imagens em infravermelho, medindo a dissimilari-
dade entre quadros ruidosos adjacentes utilizando técnicas fundamentadas em estatisticas

e teoria da informagdo. Neste caso, diferencas substanciais entre quadros adjacentes sdo
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atribuidos ao movimento da retina, uma vez que as estruturas nestas imagens da retina
sdo supostamente estaticas. Em seguida, como sera detalhado na Se¢do 3.3, se 0 movi-
mento for detectado, sdo estimados os parametros de deslocamento de movimento com
base em uma abordagem que utiliza uma busca iterativa de transformacdo log-polar +
deslocamento de fase.

A Tabela 2 resume os resultados obtidos para detec¢do do movimento com as 4 medi-

das de informacdes testadas para o conjunto treino.

Tabela 2: Resultados para deteccdo do movimento com as 4 medidas de informagdes
testadas para o conjunto treino.
Medida de informacdo VPP(%) ACC(%) Limiar otimizado

H(X,Y) 7089  61.57 1.56
MI(X,Y) 100 39.68 0.26
D(X,Y) 9479 6831 0.89
HC(X]Y) 6787  50.73 1.56

Comparando todas as medidas de informacio testadas, M I(X,Y’) apresenta o maior
VPP eamenor ACC (ver Tabela 2) . Isso significa que M (X, Y’) é muito sensivel, mas
ndo é pratico para deteccdo de movimento, uma vez que raramente detecta cenas estdticas.
Por outro lado, a medida D (X, Y') oferece o melhor compromisso entre o VPP ea ACC,
e foi escolhido para método de detec¢do de movimento. A medida de entropia conjunta
H(X,Y) responde bruscamente para movimento inconsistente, conforme serd visto na
Secdo 3.2. Os limites de detec¢do foram otimizados para cada medida de informagado
testada para obter o valor maximo da F'DM.

A quantidade D(X,Y") satisfaz as propriedades bésicas de uma métrica, isto é, a desi-
gualdade do tridngulo, a ndo-negatividade, a indiscernibilidade e a simetria (KRASKOV
etal., 2005). Portanto, se D(X,Y) — 1entdo X e Y sdo maximamente distintos. Ou seja,
se a métrica de distancia D(X,Y) —1, X = V—S\ eY = |VI(t+1 i| sdo significati-
vamente diferentes. Nesse caso, as diferencas significativas sdo associadas a0 movimento
da retina entre os quadros ¢ e ¢ + 1. Caso contrério, se D(X,Y) — 0, X = ﬁ\ e

=|VI(t+1 b| sdo muito semelhantes e nenhum movimento da retina € estimado entre

quadros ¢ e t + 1. Ha excecOes para o pressuposto que as diferencas entre quadros sdo de-
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vidas ao movimento da retina, como a piscada de olhos, mas estes sdo eventos ocasionais
e apresentam caracteristicas especificas. Por exemplo, o piscar de olhos aparece como
uma transi¢do brusca entre os quadros, € o quadro em que o olho estd fechado aparece

brilhante e homogéneo. Assim, tais exce¢des podem ser também tratadas.

A entropia conjunta H(X,Y"), Eq. 4, aplicada a dois quadros consecutivos é maxima
se estes dois quadros sdo significativamente diferentes um do outro. A informagdo mutua
¢ uma medida de quanta informacdo € compartilhada entre dois quadros, e tem um valor
maximo quando os dois quadros analisados sao muito semelhantes. A métrica universal
definida pela Eq. 6 é limitada em |0, 1], e fornece uma estimativa da distancia entre os dois
quadros analisados. Logo, a métrica D(X,Y") tem valores préximos de 1 para quadros

muito distintos e tende a 0 para os quadros semelhantes.

3.2 Identificacao de Inconsisténcias nos Movimentos da Retina

SituacOes inconsistentes (isto €, atipicas) geram dissimilaridades entre quadros que
podem originar situacoes diferentes de movimento da retina. Tais situacdes especiais nor-
malmente apresentam caracteristicas, permitindo identificar o movimento da retina como
inconsistente. Por exemplo, piscada de olhos € caracterizada por um quadro subitamente
brilhante na sequéncia de imagem da retina. Imagens fora de foco, causadas por movi-
mento da cabega, também mostram caracteristicas particulares como grandes valores de

dissimilaridades repentinas entre quadros adjacentes.

Nesses casos, as medidas de informagdes H(X,Y) e D(X,Y’) possuem comporta-
mentos distintos. E observado experimentalmente que: (a) H(X,Y) é menos sensivel
a pequenos movimentos do que D(X,Y’), mas a métrica universal é menos sensivel a
grandes dissimilaridades causadas, por exemplo, por piscada de olhos ou outra situacdo
atipica; (b) D(X,Y) responde de forma igual para pequenos e grandes movimentos, ge-
rando muitos alarmes falsos em situagdes de movimentos atipicos; e (¢) D(X, Y') aumenta
enquanto H (X, Y’) diminui quando um movimento local ocorre. A abordagem para detec-
tar as dissimilaridades locais causadas por fatores além dos movimentos triviais da retina

(isto €, quando imagens capturadas bruscamente tornam-se fora de foco, piscadas de olhos
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ou imagens borradas) consiste em observar H(X,Y) e D(X,Y), simultaneamente. Tais
situagdes podem ser discriminadas como segue: (a) H(X,Y) <ne D(X,Y) > 7 podem
indicar inconsisténcia no movimento da retina, onde 1 € uma constante experimental (veja
a Secdo 4 adiante); (b) H(X,Y) > ne D(X,Y) > 7 indica possivelmente um movimento
ordindrio da retina; e (¢) H(X,Y) > ne D(X,Y) < 7 indica provavelmente um movi-
mento pequeno ou ndo notdvel da retina (H (X, Y’) diminui em tais situa¢des, mas ainda,
H(X,Y) > n). Na Secdo 3.5, a seguir, é desenvolvida uma classificagdo absoluta dos
movimentos da retina utilizando os parametros estimados. Um exemplo de movimento
atipico estd ilustrado na Figura 13 adiante, cujos valores da entropia conjunta H(X,Y)
na proximidade de uma piscada de olhos estdo retratados na Figura 14 na sequéncia. Para
o quadro anterior a piscada de olhos (quadro 149), D(X,Y’) < 7 indicando que ndo ha
movimento da retina nesta parte da sequéncia. Ainda assim, H(X,Y") < para a mesma
regido devido as intensidades dos pixels dos quadros adjacentes serem muito semelhantes
(isto é, as intensidades de todos os pixels tendem a aumentar durante a piscada de olhos),

e esta inconsisténcia é detectada.
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_1®

(a) Quadro 149 (b) Quadro 150
(¢) Quadro 151 (d) Quadro 152
(e) Quadro 153 (f) Quadro 154

Figura 13: Tlustracdo de uma piscada de olhos. Os quadros 149 — 154 de 6 quadros em
infravermelho da retina sao descritos acima como (a) - (), respectivamente; movimento da
retina € detectado como inconsistente para os quadros adjacentes 149 — 153, ou seja, (b)-
(d). O piscar de olhos ocorre nos quadros 150 — 152, onde a entropia conjunta calculado
EH(X,Y)<n.
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Figura 14: Tlustracdo dos valores da entropia conjunta H(X,Y), GT, H(X,Y) > n,
D(X,Y) < 7 para uma sequéncia em infravermelho na proximidade de uma piscada
ilustrada na Figura 13. A piscada de olhos comeg¢a no quadro 149 e termina no quadro
153.

3.3 Estimacao dos Movimentos da Retina

Uma vez que o movimento da retina é detectado utilizando as medidas de informagdes
mencionadas, Eqgs. 3, 4 e 6, é necessdrio estimar o deslocamento da retina entre quadros
consecutivos. Supondo que o movimento da retina seja detectado no quadro /(¢ + 1) com
respeito ao quadro I(t), para estimar este movimento da retina em (¢ + 1) é necessario
estimar o movimento em termos dos parametros de rotagdo (), escala (5) e translagdo
(Az, Ay). Obtidos os pardmetros de movimento, a imagem (¢ + 1) pode ser corrigida
por —0, 1/S, —Axz e —Ay, entdo o quadro I(t) e o quadro (¢ 4 1) corrigido estardo
alinhados. Para estimar os pardmetros de movimento 0, S, Az e Ay, a combinacio de
dois métodos resumidos nos Algoritmos 1 e 2 € utilizada (p. 42 e 53). Translacdes simples
da retina em um par consecutivo de quadros sao estimados com o método de deslocamento

de fase. A propriedade de deslocamento de fase da transformada de Fourier diz que um
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deslocamento espacial entre duas funcdes implica um deslocamento de fase no dominio
da frequéncia (REN; JIANG; VLACHOS, 2010). Seja f(x,y) = I(x,y,t), Figura 15(a),
e g(x,y) = I(z,y,t + 1), Figura 15(b), sendo M x N o tamanho dos quadros de um
video em infravermelho da retina (M é o niimero de linhas e N € o nimero de colunas),
onde g(x,y) = f(x + Az, y + Ay), e F(u,v), Figura 15(c), e G(u, v), Figura 15(d), sdo
as suas transformadas de Fourier discretas, respectivamente. Neste caso, no dominio da

frequéncia é obtido:

Az Ay

F(u,v) = G(u,v) exp[—?m’(uﬁ + UW)], (12)

que implica:
p _ F(u,v)G*(u,v) o Az Ay 13
(u,v) = Flu.0)G(a,0)] exp|— m(uﬁ +UW)], (13)

onde '+" denota o complexo conjugado, e P(u,v) é o espectro de poténcia cruzado dos
dois quadros. Se os quadros g(z,y) e f(z,y) possuem informagdes idénticas, mas visual-
mente deslocadas, a transformada inversa de Fourier de P(u, v) dard a correlagdo-cruzada
normalizada:

p(z,y) = F 1(P). (14)

Idealmente, p(x,y) contém uma fungdo delta, um unico pico em (Az, Ay) e a posi¢do
deste pico representa o deslocamento translacional entre g(z,y) e f(z,y) no dominio
espacial. Foi verificado experimentalmente que o ruido tende a aparecer na transformada
inversa de Fourier de P(u,v), portanto p(x,y), ao longo do eixo horizontal (x) e vertical
(y), mas perto do centro da imagem. Para reduzir o efeito do ruido na estimativa do
(Az, Ay), antes de computar Ia(x,y) com a transformada inversa de Fourier p(z,y)
é aplicada uma mascara MC(z,y) em p(x,y) = F '(P(u,v)), onde .Z ! denota a

transformada inversa de Fourier e M C(z, y) possui as mesmas dimensdes de p(z, y):
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0, Sexc—kr<zx<z.+kKey=0;
MC(z,y) =9 0 , Sey.—ty, <y<yet+r,ex=0; (15)

1, Caso contrario;

onde, K, = 3 e K, = 3 nos experimentos realizados e (z.,y.) sdo as coordenadas do

centroide de M C.

Onde a func¢do impulsiva da correlagcdo-cruzada é:

In(z,y) = MC(z,y) - p(z,y). (16)

Contudo, na prética, os quadros g(z,y) e f(x,y) sdo ruidosos, e I (x,y) pode pos-
suir vérios picos além do pico dominante na posi¢do (Az, Ay). Uma vez que Ix(z,y)
usualmente contém varios picos, entre os picos mais altos do conjunto {max;, } = {k -
maxXyy , | Ia (%, y)|, maxy, , [Ia(z,y)|} € selecionado o de menor norma Euclidiana (cor-
respondendo 2 estimativa mais conservadora dos pardmetros de translagdo (Az, Ay)). O
valor da constante nos experimentos realizados € k£ = 0.95. Em outras palavras, sio sele-
cionados 5% dos picos mais altos e para cada um desses € calculada a norma Euclidiana

da sua distancia em rela¢do ao centro da imagem e € escolhido o de menor norma.

Entdo, o deslocamento espacial translacional (Ax, Ay) é estimado como segue:

(AZE, Ay) = argminv:):,ye{max[&(l’y)} | |IA(:E7 y) | | ) (17)
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) g(z,y)

(©) F(u,v) d) G(u,v)

50 100 150 200 250 300 350 400

e In(z,y) ®) In(z,y)

Figura 15: Tlustragdo do método de deslocamento de fase para estimar os parametros de
translagdo. (a) f(z,y) = I(x,y,t); (b) g(x,y) = I(z,y,t + 1); (c) Transformada de
Fourier de f(z,y), F(u,v); (d) Transformada de Fourier de g(z,y), G(u,v); (¢) Fungao
impulsiva correlagdo-cruzada I (z, y); (f) Vista superior da fun¢éo impulsiva correlagdo-
cruzada I (z,y).
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Algoritmo 1: Método de deslocamento de fase para estimacdo dos parametros de

translacao.
Entrada: Um par de quadros consecutivos

Saida: Pardmetros de translagdo: Ax, Ay e fungdo impulsiva da
correlagdo-cruzada I (x, ).
1 Sejam f < I(t) e g < I(t + 1) um par de quadros consecutivos;
2 Suas correspondentes transformadas de Fourier ' <— .7 (f) e G < % (g);
3 Calcula o espectro de poténcia cruzado usando a Eq. 13;
4 Calcula a transformada inversa de Fourier p + % ~1 (P), a correlagdo-cruzada;
s Criac@o da mascara M C(z,y);
¢ Calcula a fungdo impulsiva I < MC(z,y) - p(x,y);
7 Classifica os picos mais altos no conjunto:
{max;, } < {0.95 - maxy, , |/a(x,y)|, maxy,, |[Ia(z,y)|};

8 Seleciona os picos com a menor norma euclidiana do deslocamento;

)

9 Pardmetros de translagdo sio (Ax, Ay) < argmin, {maXIA}H] Az, y)

10 retorna Ax, Ay e Ix(x,y).

Se ndo houver indicagdo clara de simples translagdo da retina, ou seja, se max (I (z,y)) <
A, os parametros de rotacdo, escala e translacdo sdo estimados utilizando a transformacado
log-polar (WOLBERG; ZOKAI, 2000). Em seguida, é descrita a transformacao de coor-
denadas log-polar e o uso dos parametros estimados de movimento da retina. Considere
o sistema de coordenadas log-polar (p, a), onde p denota logaritmo da distancia radial r
a partir do centroide da imagem (., y..), a denota o dngulo e b é a base do logaritmo que
estd relacionada com o tamanho da imagem, veja a Figura 16. Quaisquer pontos (z,y)

podem ser representados em coordenadas log-polares:

r=(r— 2%+ (y — y.)? (18)

x =r-cos(a), (19)
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y = r-sin(a), (20)
p=log, . 1)

a= tanl(i:i). (22)
b= exz(jC). (23)

>
X X

(a) (b)

>

Figura 16: Ilustra a transformac@o polar e log-polar. (a) Qualquer ponto no espago (x, y)
pode ser representado no espago polar (r,a); (b) Qualquer ponto no espago (r,a) pode
ser representado no espago log-polar (p, a).

Aplicando uma transformacdo de coordenadas log-polar (WOLBERG; ZOKALI, 2000)
auma imagem /, linhas radiais no espago cartesiano sao mapeadas para linhas horizontais
no espaco coordenado log-polar, essa imagem transformada € chamada de /,,. Supondo
que log, r e a sdo os eixos horizontal e vertical, respectivamente. A vantagem deste novo
espaco de coordenadas é que as mudancgas de escalas e de rotagdes podem ser induzidas
por simples modifica¢des dos dados em (log, r,a). Para exemplificar a transformacdo
log-polar é exibida na Figura 17(a) uma ilustragdo simples representando um rosto no

dominio cartesiano (z,y). Jd a Figura 17(b) a seguir ilustra a mesma no espaco log-



44

polar. De forma semelhante, a imagem do babuino, representada pela Figura 18(a) e a sua

respectiva contraparte no dominio log-polar, Figura 18(b), na sequéncia.
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Figura 17: Exibe a transformacao log-polar para uma figura que representa um rosto onde
€ possivel verificar a transposi¢do dos elementos de uma face: a boca em vermelho, o
nariz em amarelo, os olhos em azul e o contorno em verde. (a) é o rosto no dominio
cartesiano (x, y); (b) é o rosto no dominio log-polar (logr, a).
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(b)

Figura 18: Exibe a transformacao log-polar para a imagem de um babuino. (a) € aimagem
do babuino no dominio cartesiano (z, y); (b) é aimagem do babuino no dominio log-polar

(logr,a).

Seja uma imagem da retina [ representada pela Figura 19(a), e a sua versado rotada,
Figura 19(c) - ambas no espaco cartesiano - e suas respectivas contrapartes no domi-
nio log-polar, Figuras 19(b) e 19(d), pode-se verificar que ha apenas uma translacdo ao
longo do eixo a entre as imagens transformadas. Em outras palavras, dados armazena-
dos ao longo das linhas no espaco (log, 7, a) representam dados radiais em (z,y). Rotar
a imagem /[, Figura 19(a), € equivalente a mover as linhas acima ou abaixo na imagem

transformada [, Figura 19(b). A Figura 19(c) mostra a imagem I rotada e o resultado no
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dominio log-polar € a Figura 19(d). Note que 50 linhas foram deslocadas para baixo na
Figura 19(b) (em uma imagem de 401 linhas), e a imagem na Figura 19(a) foi rotada de
45° (isto &, = 2% . 360° ~ 45°). Dessa forma, é notdvel que as Figuras 19 (b) e (d)

401

diferem apenas por uma translacio na dire¢do do eixo vertical.

Considere duas imagens I, € I, e as suas contrapartes no espago log-polar Iy, € I,.
Se I é uma versdo girada [, entdo [5, € uma versdo deslocada de I, ao longo do eixo
a. Através da aplicacdo de correlagdo-cruzada entre [y, € I5, pode ser encontrado o me-
lhor descocamento da que ajuste as duas imagens. O deslocamento da € a distancia em
pixels entre o centroide da imagem e a posi¢ao do pico (Zpico, Ypico) NA fungdo impulsivo
de correlagdo-cruzada na equacdo Eq. 16, da = y. — Ypico- A correlagdo-cruzada é comu-
mente usada para encontrar os movimentos translacionais pelo método de deslocamento
de fase entre duas imagens, mas este método ndo funciona bem na presenca de escala ou
rotacdo. No entanto, no espago de coordenadas log-polar, encontrar as componentes de
translacdo da e d(log, r) entre I, e I5, corresponde a encontrar os pardmetros de rotagao

entre /; e [5 no espago cartesiano.

Assim, € possivel encontrar a mudanca de escala entre dois quadros em sequéncias
de imagens da retina em infravermelho. Considere uma imagem /5 sendo uma amplia¢ao
de duas vezes da imagem [;. Para cada ponto (z,y) em [; é mapeado para (2x,2y)
em /5. Para determinar o fator de escala € utilizado o logaritmo. No espaco log-polar
(z,y) = (2z,2x), e (2x,2y) — (log 2z,log2y) — (log z +log 2, logy + log 2), agora se
torna evidente que no dominio log-polar a introdu¢do de um fator de escala manifesta-se
como um deslocamento de fase em uma imagem transformada no log-polar. Entdo, em
vez de mapear a imagem no espaco de coordenadas (x,y), € ttil mapear isso no sistema
de coordenadas (log, r, a) usando a transformacao log-polar que agora pode determinar
os melhores deslocamentos d(log, ) e da que se traduzem em escala e em rotagdo no

espago cartesiano (z,), onde o deslocamento d(log, ) = b(®e~@pico),

Dado um par de quadros consecutivos /(t) na Figura 20(a) e /(¢ + 1) na Figura 20(c),
onde I(t 4+ 1) é uma ampliacdo de 2 vezes e uma rotacdo de 30° e ndo ha translag@o,

suas contrapartes no espaco log-polar sdo as Figuras 20(b) e 20(d), respectivamente. No
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espaco log-polar elas diferem apenas de uma translag@o simples ao longo dos eixos log, r
e a. Isso significa que no dominio log-polar elas diferem por uma translacido e quando
uma correlacdo-cruzada € aplicada a essas imagens, o deslocamento de fase calculado
reflete com precisdo o fator de escala de 2 vezes e a rotagdo de 30° que representam a

transformacao entre os dois quadros da retina em infravermelho.

(@) (b)

(© (d)

Figura 19: Ilustra o efeito de uma rotacdo entre dois quadros no dominio log-polar. (a)
representa o quadro / no plano cartesiano; (b) € o quadro I depois da transformagao
log-polar, I,,; (c) é I rotada por 45°; (d) € a sua contraparte no espago log-polar.



48

() (b)

(d)

Figura 20: Exibe o efeito de uma rotacdo e ampliacao entre dois quadros consecutivos
da retina. (a) representa um quadro da retina em infravermelha no tempo ¢; (b) € a sua
contraparte no espago log-polar; (c) é o quadro consecutivo em ¢ + 1 com uma amplia¢ao
de 2 vezes, uma rota¢do de 30° e uma translacdo nula; (d) é o quadro 7(¢ + 1) no dominio
log-polar.

A fim de estimar parametros de movimento, 6, S, Az e Ay, e entdo estimar 0 movi-
mento detectado, o método proposto com base na transformacao log-polar requer que o
deslocamento de translag@o seja zero entre [(t) e I(¢+ 1). Em outras palavras, é necessa-
rio obter os parametros de translagdo Ax e Ay antes da realizag¢do de correlagdo-cruzada
para obter os parametros de rotacdo e escala. Para isso, € introduzido um algoritmo de
otimizacao de busca esparsa com o uso de transformacdo log-polar + deslocamento de
fase.

Para um par de quadros consecutivos I(t) e I(t + 1), representados nas Figuras 21(a)
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e 21(b), a regido central de /(t) é recortada, ou seja, é utilizada uma regido de /()
localizada no centroide da imagem (x., y.), para formar o quadro I, Figura 21(c). De-
pois, I; € transformada para o espago log-polar [7, usando as Egs. 18 - 23 represen-
tada na Figura 21(e). Para cada posi¢do (z',¢y'), @ = 1 +w/2 : 10 : M —w/2 e
vy =1+w/2:5: N—w/2,aimagem I(t+ 1), Figura 21(b), é recortada em uma regido
centrada em (2, y’) para formar a imagem I}, e sequencialmente I é transformada para
log-polar formando a imagem I5, exibidas respectivamente nas Figuras 21(d) e 21(f),
e para cada posigdo (2',y’) a correlagdo-cruzada p(', ') entre as imagens I7,(7,y.) e
I;,(2',y') é calculada usando as Egs. 12, 13 e 14 onde f = I (7., y.) € g = L, (2", ¢).
O parametro w refere-se ao tamanho da janela de busca e M x N é o tamanho da imagem
I(t). Neste ponto, a fungdo mapa da méxima correlagdo-cruzada p,,q, (2, y/') é construida
e possui apenas os valores maximos de cada correlagdo-cruzada p(z’,y') e estd ilustrada
na Figura 22(a). A procura esparsa otimiza o tempo e a complexidade do algoritmo, mas

indica a posi¢@o provével do pico mais alto.

Dado o conjunto de todas as correlacdes-cruzadas calculadas, o detalhamento do pico
¢ realizado calculando a correlagdo-cruzada com uma pesquisa completa com uma janela
de 5 x 5 em torno da posi¢do em que ocorreu o pico mais alto em p,,.,(2z”,y"), onde
Pmap(2” + mm,y” + nn) é calculado para mm = =2 : 1 : 2enn = =2 : 1 : 2,
veja a Figura 22(b). Se pyqp(2” + mm,y” + nn) € o pico mais alto, os pardmetros de
translagdo sdo estimados por (Azx = 2"+ mme Ay = y”+nn), e arotagdo e a escala sdo
estimadas pela posi¢ao do pico (Zpicos Ypico) €m p(z” + mm, y” + nm) tal que o dngulo
¢ obtido através do deslocamento da, 0 = da = x, — Zp;, € 0 fator de escala é obtido
mediante o deslocamento d(log, ), S = d(log, ) = Yc — Ypico» conforme Figura 23.
Assim, essa metodologia de pesquisa iterativa para encontrar a translacdo nula entre o par
de quadros (posi¢do onde ocorre 0 pico €m py,qp,) € as correlagdes-cruzadas realizadas
no dominio log-polar permite encontrar os parametros de rotacdo, escala e translacdo em
imagens da retina em infravermelho. Esta explicagcdo estd resumida no Algoritmo 2 (p.

55).
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Figura 21: Ilustra passos do uso da transformacgdo log-polar para estimar os pardmetros;
(a) quadro da retina /(); (b) quadro da retina I (¢ + 1); (c) I] é o recorte da regido central
de I(t); (d) I, é o recorte da regido central de (¢ +1); (e) I7,, é a transformagéo log-polar
de I7; (f) Iy, € a transformagdo log-polar de I5.
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Figura 22: Exibe os mapas de mdxima correlagdo-cruzada, p,,,, construidos pelo algo-
ritmo de estimacdo dos pardmetros de movimento; (a) pp,qp resultante da busca esparsa
pelo maximo pico com a posi¢@o estimada (90, 141); (b) p,p resultante apds a busca
completa na regido estimada do pico. O médximo pico de correlagdo-cruzada acontece na
posi¢do (92, 142). Os pardmetros de translagio(Az, Ay) sdo dados pela posi¢ao do pico
em relacdo ao centroide.
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Figura 23: Tlustra a correlagdo-cruzada p(z” + mm, y” + nm) realizada na posicao (z” +
mm,y” + nm) tal que a posi¢do do pico traduz nos pardmetros de rotagdo e escala sdo
dados pelos deslocamentos da e d(log, ).
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Algoritmo 2: Método da transformacgdo log-polar para estimar os pardmetros de

rotacdo, escala e translacdo.

Entrada: Um par de quadros consecutivos

Saida: Pardmetros de estimagdo para rotagdo: 0, escala: S e translacdo: Ax,Ay
1 Sejam I(t) e I(t + 1), um par de quadros consecutivos;
2 Recorta a regido central /] de I(t);

3 (M, N) < tamanho(I(t)) e (z¢,y.) < centroide(1});

!/

1p» @ transformag@o log-polar de I7;

4 Computa [

paraz’ < 1 +w/2até M — w/2 passo 10 faca

wn

6 paray < 1+ w/2até N — w/2 passo 5 faga

7 Recorta a regido centrada em (z',y’), 1) de I(t+1);
8 Computa I, a transformagao log-polar de Iy;

9 P < Espectro de poténcia cruzada entre I}, e I5;
10 Prmap(®,y') < max(F 1(P));

11 Encontra o pico méximo (2", y") < max, ,{Pmap
12 Detalhamento do pico méximo:

13 para mm < —2 até 2 passo 1 faca

14 para nn <— —2 até 2 passo 1 faca

15 Recorta a regido centrada em (z” + mm, y” + nn) I} de I(t+1);

16 Computa Iy, a transformagdo log-polar dels;

17 P <Espectro de poténcia cruzada entre [7, e I,;

18 p(z” +mm,y" + nn) « F1(P), correlagdo-cruzada;

19 Pmap(” +mm,y” + nn) < max(p(z” + mm,y” + nn)), mapa de

maxima correlagdo-cruzada;

20 S€ Dinap(x” + mm, y" + nn) é mdximo entao

21 (Tpicos Ypico) < Maxy , {p(x” +mm,y" +nn)};
22 Rotacdo 0 < z. — Tpico;

23 Escale S < Y. — Ypicos

24 Translacdo (Az, Ay) < (2" + mm,y” + nn);

25 retorna 0, S, Ax e Ay.
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3.4 Sumario do Método Proposto

As métricas D(X,Y) e H(X,Y) sdo usadas para detectar o movimento da retina
entre dois quadros consecutivos e decidir se os movimentos da retina serdo estimados ou
ndo. Normalmente, translacdes simples - onde nao hé rotacdo nem escala - entre um par
de quadros consecutivos (I(t),I(t + 1)) apresentam um forte pico na fungdo impulsiva
da correlagdo-cruzada I (x,y) gerada a partir do algoritmo de deslocamento de fase.
Nestes casos, max(/a(z,y)) > A caracteriza um verdadeiro pico, como na linha 4 do
Algoritmo 3. Assim, os parametros de translacao sao estimados usando apenas o método
de deslocamento de fase. Entretanto, se hé rotacao e/ou escala, o método da transformacgao
log-polar € utilizado para estimar os parametros de movimento. Como sugerido em Reddy

e Chatterji (1996), A = 0.03 nos experimentos realizados.

A inovacdo do método proposto para calcular o deslocamento da retina utiliza duas
técnicas diferentes para estimar os parametros de movimento da retina: deslocamento
de fase e transformacgdo log-polar. Além disso, se faz uso de pesquisa esparsa e do de-
talhamento do pico para criar uma estimativa confidvel dos pardmetros de movimento.
Resumindo o método proposto, apés o movimento ser detectado, para os 2 quadros con-
secutivos € aplicado o método de deslocamento de fase de acordo com as Egs. 12 - 16.
Dependendo do valor maximo da fun¢do impulsiva da correlagdo-cruzada, Eq. 16, os pa-
rametros de translag¢do sdo estimados corretamente para os casos de translagdo simples e
max(/a(x,y)) > A. Nestes casos, Az e Ay sdo estimados, o fator de escala é definido
para a unidade 1 e a rotacdo € ajustada para 0°rc. Esta abordagem melhora o consumo de
tempo e a complexidade do algoritmo. Para os outros casos em que max(/a(x,y)) < A,
presume-se que exista uma rotacdo e/ou um fator de escala entre os dois quadros conse-
cutivos. Nesse caso, o método da transformacao log-polar € utilizado associado a uma

pesquisa iterativa na qual os parametros de translacdo, rotacao e escala sao estimados.
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Algoritmo 3: Método proposto para detec¢do e estimagdo do movimento da retina.

1 Calcula D(X,Y)e H(X,Y),onde X = ]VI(tH eY =|VI(t+ 1;\;
2se D(X,Y)<7ANH(X,Y) > nentio

3 | Calcula o deslocamento de fase entre /() e I(t + 1);

4 se max(/a(x,y)) > A entdo

5 Az e Ay sdo estimados pelo algoritmo de deslocamento de fase;
6 S=1;

7 0 =0;

8 senao

9 0, S, Ax e Ay sdo estimados pelo algoritmo log-polar;

10 senao

1 L O movimento da retina detectado € grande ou inconsistente;

12 retorna 6, S, Ax e Ay.

3.5 Classificacao dos Movimentos da Retina

Obtidos os valores de MI1(X,Y), H(X,Y) e D(X,Y) bem como os parimetros de
estimacgdo de movimento 6, S, Ax e Ay, é necessario verificar se o movimento detectado
€ consistente e se pode ser estimado com sucesso. Isso € realizado através da classificagao
de movimentos da retina. Para este fim sdo aplicados os seguintes 5 limiares: 7,7, o, o e
~v. Onde o limiar 7 estd associado 2 métrica D (X, Y"), n) estd associado a entropia conjunta
H(X,Y), a estd associado ao dngulo de rotagdo 6, o estd associado ao fator de escala S
e 7 esta associado aos pardmetros de translacdo Az e Ay. Situacdes inconsistentes sao
movimentos da retina atipicos, como piscar de olhos, o que € visto por quadros saturados
(ou seja, onde a maioria das intensidades dos pixels estdo proximas de 255), borrdo de mo-
vimento ou quadros fora de foco causados por movimentos subitos de cabega. Situacdes
consistentes sdo movimentos tipicos da retina que ocorrem quando existe um pequeno
deslocamento entre imagens adjacentes, ou seja, pode haver uma pequena rotagdo e/ou

escala e/ou translacdo da qual esse movimento pode ser estimado corretamente. Ja as si-
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tuacdes nas quais ocorrem grande movimento, as medidas teéricas D(X,Y) e H(X,Y)
bem como os parametros estimados de movimento 6, S, Ax e Ay indicam situagdes
em que nao ha necessidade de estimacdo de movimento, pois o tratamento a laser seria

interrompido.

Tabela 3 abaixo mostra a situagdo especial de pequeno movimento (D(X,Y) < 7 A
HX,)Y)>nA|l0]| <an(l—0< S <1+0)A/Az?+ Ay? < ). Esta situacdo é
comparada com o conjunto verdade (G7'). Estes limiares sdo estabelecidos com base na

figura de mérito (F'DM) definida na Eq 11, e é a média entre (V PP) ea (ACC).

Tabela 3: Tipos de movimentos detectados entre quadros e a condi¢cdo de deteccao.

Tipos de movimentos detectados Condi¢do para detec¢do

Pequeno DX, Y)<TAHX,Y)>nA[|l0]| <an(l—-c<S<1+0)AVAz2+ Ay2 < 7]
Pequeno, mas inconsistente DX,)Y)<TAHX,Y)<nA[I0]| <arn(1l—0<S<1+0)AV/Ax2 + Ay2 <]

Grande DX, Y)>TAHX,Y)>nA[|l0]| >aV(S<1—0VS>1+0)V/Az2+ Ay? > 7]
Grande, mas inconsistente DX, Y)>TAHX,Y)<nA[|8]] >aV(S<1—0VS>1+0)V/AzZ2+ Ay2 > ]

3.6 Identificacio e Ajuste dos Parametros Criticos para a Deteccao e

Estimacao dos Movimentos da Retina

A detec¢do e a estimacdo de movimentos da retina podem ser alteradas através da
variagdo dos limiares 7, 1), a, 0 € 7y, que por sua vez influenciam a figura de mérito F'D M
composta pelo VPP ea ACC'. Idealmente, V PP e ACC tendem a 100%, o que significa
que os movimentos da retina sdo detectados corretamente entre todos os pares de quadros
consecutivos de acordo com o GT. Determinou-se os pardmetros criticos usando duas
andlises de variancias independentes. O primeiro teste € um projeto de experimento de
fatorial completo com 2 fatores controlaveis 7 e 77 a 5 niveis cada, e a varidvel de resposta é
figura de mérito F'D M. O segundo teste € um projeto de experimento de fatorial completo
com 3 fatores controldveis «, o e v a 5 niveis cada, e a F'DM ¢é varidvel de resposta, o

que seré detalhado na Secdo 4.1.



57

3.7 Método Comparativo para Deteccao e Estimacao do Movimento

da Retina

O método desenvolvido por Xu et al (2005) utiliza um escaner laser oftalmoldgico
para obter as imagens da retina. O block matching, um dos métodos padrio para rastre-
amento, foi empregado nesse estudo. Em um algoritmo genérico de block matching um
bloco de pixels M x N é definido no tempo ¢. Este bloco € utilizado para determinar o
movimento entre os quadros ¢ e t + 1 através do encontro do melhor casamento entre este

bloco e um outro bloco em uma area de busca no quadro ¢ + 1.

Ja o método proposto por Li et al (2010) usa um escaner laser oftalmol6gico com
Optica adaptativa confocal. Nesse tipo de equipamento o movimento do olho severamente
afeta a estabilizac@o das imagens de video e resultam em distor¢des das imagens da retina.
Nesse trabalho, Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) é utilizado para abstrair pontos
salientes estdveis das imagens da retina. O algoritmo de Kanade-Lucas-Tomas (KLT) é

aplicado para rastrear esses pontos.

Ambos os métodos (XU et al., 2005) e (LI et al., 2010) abordam a estimac¢ao dos
parametros de movimento da retina em relacdo a translacdo. Para validar e comparar os
resultados obtidos para a deteccdo e estimagdo de movimento da retina pelos algoritmos
propostos ¢é utilizado o método comparativo desenvolvido em Reddy e Chatterji (1996),
pois trata-se de um método de registro de imagens capaz de estimar rotagdes, escalas e
translagdes. Desta forma, € o método mais adequado para o tipo de imagens contidas no

conjunto de dados desse trabalho.

No método comparativo (REDDY; CHATTERIJI, 1996) foram utilizados os mesmos
limiares otimizados. A deteccdo e estimacdo de movimentos da retina € feita de acordo

com critérios da Tabela 4.

Tabela 4: Tipos de movimentos detectados entre quadros e a condi¢do de detec¢ao para o
método comparativo.

Tipos de movimentos detectados Condic¢ao de deteccao

Movimento pequeno 0] <an(l—0<S<1+0)A/Ax2+Ay2 <y

Movimento grande 0] >aV (S<1—0VS>1+0)V\/Az2+ Ay >~y
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O método proposto aqui fundamenta-se na abordagem que utiliza o deslocamento
de fase e a transformacgdo log-polar, sendo diferente do método utilizado em Reddy e
Chatterji (1996), no entanto os dois métodos usam o espectro de poténcia cruzada. Uma
vantagem do método proposto nesta dissertacio € usar a transformacao log-polar onde a
informacao da imagem estd no dominio real, assim as informacdes utilizadas no espectro
de poténcia cruzada também sdo reais. Sejam f(x,y) = I(t) e g(z,y) = I(t + 1) os
quadros consecutivos de imagens da retina que sofrem uma transformag¢do de coordenadas
log-polar nomeados L1(log, r, a) e L2(log, r, a), sendo que F'(u,v) = % (L1(log,r,a)) e
G(u,v) = F(L2(log, r,a)) sdo as suas respectivas transformadas de Fourier. O espectro
de poténcia cruzada é P(u,v) = % onde p(z,y) = F (P) é a correlagio-
cruzada normalizada. No método proposto, isso produz uma fun¢do com um pico bem

definido em p(z, y), veja a Figura 24(e).

Porém, o método de Reddy e Chatterji (1996) mapeia a informagdo da imagem para
o dominio de frequéncia utilizando apenas as suas magnitudes, conforme foi detalhado
a seguir. Como consequéncia, o espectro de poténcia cruzada entre duas matrizes €
realizada no dominio da frequéncia. Portanto, assumindo que o espectro de poténcia
cruzada € executado no dominio de frequéncia para um par de quadros consecutivos
flz,y) = I(t) e g(z,y) = I(t + 1), tais que F'(u,v) e G(u,v) sdo as suas respecti-
vas transformadas de Fourier. As magnitudes sdo definidas por M1(u,v) = |F(u,v)]
e M2(u,v) = |G(u,v)|. Ap6s a aplicagdo de um filtro passa-alta sobre M1(u,v) e
M2(u,v), M1 (u,v) = hipass(M1(u,v)) e M2'(u,v) = hipass(M2(u,v)), ou seja,
os coeficientes de baixa frequéncia sdo atenuados. Essas matrizes M1'(u,v) e M2 (u,v)
sdo mapeadas para o sistema coordenado log-polar, L1(u',v") e L2(u',v’), respectiva-
mente. Por fim, o espectro de poténcia cruzado P € calculado usando F' = .Z (L1(u/,v"))
e G = Z(L2(v,v")). A utilizagdo deste método provoca o aparecimento de picos se-
cunddrios na correlagdo-cruzada p(z,y). Nos casos em que ocorrem rotagdes e escalas
significativas torna-se dificil a detec¢ao do pico correto, ver Figura 24(f). Esse exemplo é
ilustrado na Figura 24, onde 24(a) e 24(b) sdo um par de quadros consecutivos com rota-

¢do, escala e translacdo entre si, ou seja, I(¢) e I(t + 1). A Figura 24(c) mostra a imagem
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I(t + 1) corrigida pelo método proposto e a Figura 24(d) mostra /(¢ + 1) corrigida pelo
método Reddy e Chatterji (1996). As Figuras 24(g) e (h) mostram a vista superior das

correlacdes-cruzadas para ambos os métodos.
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(c) I(t + 1) corrigida pelo mé- (d I(t + 1) corrigida pelo

todo proposto. Pardmetros esti- método em (REDDY; CHAT-

mados: 0 = —22.52°, S = 1.29, TERIJI, 1996). Pardmetros es-

Ax = —11 e Ay = —31, alcan- timados: # = —21.65°, S =

cando PSNR = 40.01dB; 131, Ax = =14 e Ay =
—18, alcangando PSNR =
37.34dB;

(e) Resultado da correlagdo-cruzada pelo (f) Resultado da correlagdo-cruzada pelo

método proposto; método em (REDDY; CHATTERIJI, 1996);
(g) Visdo superior da correlagdo- (h)  Visdo superior da
cruzada pelo método proposto; correlagdo-cruzada pelo  mé-
todo em (REDDY; CHATTERII,
1996).

Figura 24: Tlustra a comparagdo entre os métodos. (a) e (b), ou seja, I(t) e I(t + 1),
sdo quadros consecutivos com grande movimento entre si. (c) I(¢ + 1) corrigido pelo
método proposto; (d) I(t + 1) corrigido pelo método em (REDDY; CHATTERIJI, 1996);
(e) resultado da correlagdo-cruzada com o método proposto contendo apenas um pico bem
definido; (f) resultado da correlagdo-cruzada com o método em (REDDY; CHATTERII,
1996) contendo vérios picos; (g) e (h) sdo as visdes de cima das correlagdes-cruzadas para
ambos os métodos. Neste exemplo, o método proposto alcanga maior PSN R entre I ()
e I(t + 1) corrigido por pardmetros estimados.
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Nesta dissertacao sdo utilizados dados de imagens em infravermelho captadas por um
retindgrafo digital ndo midridtico, ou seja, que tem iluminagdo infravermelha permitindo
assim que os estudos da retina podem ser realizados sem a necessidade da dilatacdo de
pupila. A luz infravermelha € utilizada ajustada a faixa de 940nm. O sensor 6ptico € uma
matriz CCD (Charge-coupled device, dispositivo de carga acoplada) monocromatica com
cerca de 11 MPixels (isto é, 4008 x 2672 sensores com uma area de 9.0 x 9.0 um cada).
Apenas uma fracdo da resolugdo das imagens € utilizada devido ao uso de um binning
(agrupamento) 2 x 2 e % da resolucdo total da imagem € disponivel, tornando-se mais
facil de trabalhar com 13 quadros/s. Imagens estéticas s@o tiradas com uma ampliacdo de
1.85 e cada pixel corresponde a uma area da retina de 4.86 x 4.86 pm, mas em sequéncias
de video cada pixel corresponde a uma drea da retina de 19.46m?. Para um quadro
de retina em infravermelho de 627 x 627 pixels e uma janela de pesquisa de 420 x 420
pixels sdo necessarios apenas 805 iteracOes contra 42436, caso uma busca exaustiva fosse

utilizada para estimar os parametros de movimento da retina.

Conforme detalhado na Secdo 3.1, dado um par de quadros adjacentes nos tempos ¢ e
t + At - respectivamente representados por suas magnitudes dos gradientes das imagens,
X eY -apenas os casos de pequeno movimento da retina sao estimados apds serem detec-
tados se forem satisfeitas as seguintes condi¢es D(X,Y) <7 A H(X,Y) >n A0 <
aN(l—0c< S <1+4+0)A/Ax?+ Ay? < ~. Isso significa que o laser é reposici-
onado entre os tempos t e ¢t + At em tais casos. A constante utilizada nos experimentos

foi At = 1, com foco nos quadros imediatamente adjacentes nas sequéncias de video
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da retina em infravermelho, o que torna a resposta do método mais rdpida até mesmo
para pequenos movimentos da retina. Os valores de 7, 1, «, o e «y foram otimizados
apos a determinagdo dos parametros criticos, utilizando ANOVA, conforme detalhado na

Secdo 4.1.

4.1 Ajustes de Parametros

Para determinar os pardmetros criticos foram realizados 2 projetos de experimentos
de fatorial completo. O primeiro é um projeto de experimento de fatorial completo com
2 fatores controldveis 7 e 1 a 5 niveis cada com 3 repeticdes. Entdo 7 e  podem assumir
5 valores: 7 € [0.93 : 0.01 : 0.97] en € [1.4 : 0.1 : 1.8]. O segundo é um projeto de
experimento de fatorial completo com 3 fatores controldveis o, o e v a 5 niveis cada e 3
repeti¢des. Estes fatores controldveis podem assumir os valores: o € [0 : 15 : 60],0 €
[0:0.2:08 e~y e [0:20:80]. A varidvel de resposta de ambos os experimentos ¢ a
FDM. Esses experimentos foram conduzidos de maneira aleatorizada e foi utilizado o

conjunto treino corrompido com ruido gaussiano de média zero e variancia 0.0001.

Dados estes experimentos, a andlise de variancia foi utilizada para verificar a hipdtese
H0O (MONTGOMERY, 2001), ou seja, analisar se as diferencas entre os tratamentos foram
significativos assumindo a distribuicao Fisher-Snedecor. Neste caso, Fiucuiado € COMpa-
rada com os valores da distribuicdo Ficher-Snedecor Fiupeia, € S€ Fraiculado > Fiavela @
fonte de variacdo, ou seja, o limiar € significativo. A Tabela 5 mostra que 7, 1 e sua
correlacdo 7 * 1) tém variancias significativas. Do mesmo modo, a Tabela 6 mostra que «,
o,y tém variagdes significativas também, porém suas correlacdes ndo. A significancia da
correlacdo 7 * 1) exige que 7 e 1) sejam otimizados de forma correlacionada. Enquanto que
a ndo significancia das correlacdes entre o, o € v possibilita a otimizac¢do desses limiares

de forma independente.
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Tabela 5: Resultados experimentais da ANOVA dos parametros de deteccdo do movi-

mento da retina.
Limiar Soma Qua. G.L Média Qua. F.,. Fiq. Conclusio

T 275.351 4 68.848 32899 2.557 Significativo
n 63.400 4 15.850 7575 2.557 Significativo
T*xn 2.526 16 0.158 75  1.850 Significativo

Erro 0.105 50 0.002 - - B
TOTAL 341382 74 -

Tabela 6: Resultados experimentais da ANOVA dos pardmetros de estimag¢do do movi-

mento da retina.
Limiar Soma Qua. G.L Média Qua. F.u.. Fiap. Conclusiao

e 227.4 4 56.84 13.54 241 Significativo
o 116 4 28.99 6.9 241 Significativo
vy 17523.3 4 4380.8 1043.18 2.41 Significativo
axo 40.2 16 2.52 0.6 1.68 Nao Significativo
ok ey 111 16 6.94 1.65 1.68 Naio Significativo
o k7Y 36.9 16 2.3 0.55 1.68 Nao Significativo
Q*x0x7y 18.1 64 0.28 0.07 1.36  Naio Significativo
Erro 10499 250 4.2 - - -

TOTAL 19122.6 374 - - - -

Desta forma, para otimizar os parametros de deteccao e estimag¢do do movimento da
retina, € necessdrio avaliar os 5 limiares: 7 e 7 utilizados na detec¢do do movimento da
retina, e os limiares «, o e v usados na estima¢do do movimento. Lembrando que, nesta
pesquisa, a detec¢do do movimento ndo estd amarrada com a estimacao. Entdo € possivel

otimizar os 5 limiares em 2 conjuntos distintos de acordo com as Egs. 24 e 25:

(rsm) = max {FDM(r',7)}, (24)
T'n'e
(a,0,7) = a/g}g}y}/{ﬂ{FDM(o/, a7} (25)

Isso significa que todos esses 5 limiares sdo parametros criticos e devem ser ajus-
tados para alcancgar altos valores de F'DM. Portanto, nos experimentos de deteccio
de movimento e estimagao da retina, os valores dos parametros criticos otimizados sao

7 =0.9527, 7 = 1.6258, o = 38.97, 0 = 0.41 e v = 50.15.
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4.2 Resultados Obtidos

A abordagem proposta esta resumida nos Algoritmos 1, 2 e 3(p. 42, 53 € 55), que des-
crevem como o método proposto detecta 0 movimento da retina estimando os pardmetros
de movimento em termos de rotacdo, escala e translacdo. A Figura 25 ilustra os valores
da métrica universal D(X,Y") obtidos numa situagéo de detec¢do do movimento da re-
tina, enquanto a Figura 26, na sequéncia, mostra os valores correspondente da entropia
conjunta H (X,Y’) usada para detectar situagdes inconsistentes. A linha preta tracejada
mostra o GT, e a linha vermelha tracejada indica as regides que possivelmente tém pe-
quenos movimentos vdlidos (D(X,Y) <7 AH(X,Y) >nA[||f]| <an(l—0c< S <
1+ 0) A/ Azx? + Ay? < 4]). Para uma melhor visualiza¢do, apenas sdo exibidos 200
quadros do conjunto de teste. As Figuras 27, 28 e 29 mostram os parametros de movi-
mento estimados para os primeiros 400 quadros do conjunto teste das imagens da retina

em infravermelho. Os resultados apresentados nesta secao serao discutidos na Sec¢ao 4.3.

0.98 H m H M 1
0.96 K H
| | ! j I 1.
1 I
< 0.94 =t
>
X
0 o092t i
09r N
0.88 DX)Y)
0.86 I Pequeno movimento
7300 350 400 450 500
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Figura 25: Valores da métrica universal D (X, Y )(curva azul) para 200 quadros do con-
junto teste das imagens da retina em infravermelho. Os segmentos de linhas traceja-
das em vermelho indicam as possiveis regides de movimento pequeno (D(X,Y) <
TANHX,)Y) > A0 <an(l—0c <8 <1+0)AV/Az2+ Ay? < 7)), os
segmentos de linha na cor preta mostram o conjunto verdade G'7'.
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Figura 26: Valores da entropia conjunta H (X, Y") (curva azul)para para 200 quadros do
conjunto teste das imagens da retina em infravermelho. Os segmentos de linhas trace-
jadas em vermelho indicam as possiveis regides de movimento pequeno (D(X,Y) <
TANHX,)Y) > A0l <an(l—0c <8 <1+0)AV/Az2+ Ay? < 7)), os
segmentos de linha na cor preta mostram o conjunto verdade G'T'.
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Figura 27: O angulo 0 para cada par de quadros adjacentes estimado pelo método proposto
para os 400 primeiros quadros do conjunto teste.
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Figura 28: O fator de escala S para cada par de quadros adjacentes estimado pelo método
proposto para os 400 primeiros quadros do conjunto teste.
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Figura 29: A translagdo v/ Axz? + Ay? para cada par de quadros adjacentes estimada pelo
método proposto para os 400 primeiros quadros do conjunto teste.

A Tabela 7 mostra os resultados comparativos entre 0 método proposto de deteccao
e estimacdo da retina e o método em Reddy e Chatterji (1996). O método elaborado

obtém resultados melhores em termos de VPP, ACC e FFDM para os conjuntos de
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treinamento e teste. Também foram comparados os parametros de movimento utilizando
a Peak Signal-to-Noise Rate (PSNR - taxa de pico sinal-ruido) entre cada quadro /() e
o quadro I(t + 1) corrigidos pelos parAmetros de movimento estimados por ambos o0s

métodos. A PSNR média para os conjuntos de treinamento e teste estdo na Tabela 8.

Tabela 7: Resultados comparativos para diferentes figuras de mérito.

Método proposto(%) Método em (REDDY; CHATTERIJI, 1996)(%)

VPP ACC FDM VPP ACC FDM
Conjunto treino  95.51 75.47 85.48 73.96 73.76 73.86
Conjunto teste  95.79 74.65 8522 69.51 68.95 69.23

Tabela 8: Resultados comparativos em termos da média do PSNR.

PSNR
Meétodo proposto(dB) (REDDY; CHATTERIJI, 1996)(dB)
Conjunto treino 35.58 28.48
Conjunto teste 32.17 28.25

A Figura 30 mostra os histogramas da PSNR entre cada par de quadros compensados
nos conjuntos de treinamento e teste para o método proposto e para o método comparativo
(REDDY; CHATTERIJI, 1996). Nessa figura percebe-se que os histogramas em (a) e
(b) estao deslocados para valores mais baixos de PSNR em relagdo aos histogramas em
(c) e (d). Isso reflete em uma estimativa pior dos parametros de movimento da retina
para o método (REDDY; CHATTERIJI, 1996) em relaciao aos parametros estimados pelos

algoritmos propostos nesta dissertacao.
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Figura 30: Histograma da PSNR entre cada par de quadros para o método proposto € o
método em(REDDY; CHATTERIJI, 1996) nos conjuntos de treinamento e teste, respecti-
vamente: (a) método proposto em (REDDY; CHATTERIJI, 1996) no conjunto de treina-
mento; (b) método proposto em (REDDY; CHATTERII, 1996) no conjunto de teste; (c)
método proposto no conjunto de treinamento; (d) método proposto no conjunto de teste.

Para ilustrar os resultados de estima¢dao de movimento visualmente, um exemplo para
cada um dos 7 videos da retina em infravermelho € apresentado nas Figuras 31 - 37,
onde [,(t) e I,,(t + 1) sdo os quadros adjacentes e n indica o nimero do quadro dentro
do respectivo video. Os quadros I,,(t + 1) corrigidos possuem uma moldura vermelha na
borda entre os quadros ,,(t) e I,(t + 1) que os compdem. E a taxa PSNR é calculada

entre as imagens I,,(t) e I,,(t + 1) corrigida.
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(a) (b)
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Figura 31: Ilustracdo de estimacdo de movimento para um par de quadros adjacentes
do video #1,(a) I(t); (b) loa3(t + 1); (¢) Izas(t + 1) corrigido por —6, 1/S, —Ax
e —/\y. Os parametros estimados sdo § = —15.58°, S = 1.36, Az = —23 e Ay =
—21, atingindo um PSN R = 42.76dB. Métrica D(X,Y") = 0.9815 e entropia conjunta
H(X,Y)=2.05
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Figura 32: Tlustragdo de estima¢do de movimento para um par de quadros adjacentes do
video #2,(a) Igas(t); (b) Isa(t + 1); (¢) Ig25(t + 1) corrigido por —6, 1/S, —Ax e —Ay.
Os parametros estimados sdao § = 10.39°, S = 0.86, Az = 9 e Ay = 10, atingindo um
PSNR = 40.10dB. Métrica D(X,Y’) = 0.9823 e entropia conjunta H(X,Y) = 1.9222
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Figura 33: Tlustragcdo de estima¢do de movimento para um par de quadros adjacentes do
video #3,(a) Is1(t); (b) Is2(t + 1); (¢) Ig1(t + 1) corrigido por —6, 1/S, —Ax e —Ay.
Os parametros estimados sdo § = 0°, S = 1, Ax = —4 e Ay = 1, atingindo um
PSNR = 40.87dB. Métrica D(X,Y’) = 0.9742 e entropia conjunta H(X,Y) = 2.2725
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Figura 34: Tlustragcdo de estima¢do de movimento para um par de quadros adjacentes do
video #4,(a) Io5(t); (b) Iog(t + 1); (¢) Lo5(t + 1) corrigido por —6, 1/S, —Ax e —Ay.
Os parametros estimados sdo # = 0.86°, S = 1.29, Ax = —20 e Ay = 2, atingindo um
PSNR = 38.30dB. Métrica D(X,Y) = 0.9794 e entropia conjunta H(X,Y") = 1.7502



73

(@) (b)

(©

Figura 35: Tlustragcdo de estima¢do de movimento para um par de quadros adjacentes do
video #5,(a) I37(t); (b) Iss(t + 1); (¢) I37(t + 1) corrigido por —6, 1/S, —Ax e —Ay.
Os parametros estimados sdo # = —21.65°, S = 1, Az = 3 e Ay = —24, atingindo um
PSNR = 40.33dB. Métrica D(X,Y’) = 0.9815 e entropia conjunta H(X,Y) = 1.9912
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Figura 36: Ilustracdo de estimacdo de movimento para um par de quadros adjacentes
do video #6,(a) I191(t); (b) Lig2(t + 1); (¢c) L191(t + 1) corrigido por —0, 1/S, —Ax
e —/\y. Os parametros estimados sdo § = —22.51°, § = 1.36, Az = —13 e Ay =
—31, atingindo um PSN R = 36.59dB. Métrica D(X,Y") = 0.9848 e entropia conjunta
H(X,Y) =2.4488
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Figura 37: Tlustracdo de estimacdo de movimento para um par de quadros adjacentes do
video #7,(a) Io04(t); (b) Iogs(t + 1); (¢) Io4(t + 1) corrigido por —6, 1/S, —Ax e —Ay.
Os parametros estimados sdo # = 3.46°, S = 1.18, Az = —11 e Ay = 3, atingindo um
PSNR = 38.23dB. Métrica D(X,Y) = 0.9742 e entropia conjunta H(X,Y") = 2.0064

4.3 Discussao

Esta secdo analisa os resultados experimentais obtidos para as 2 andlises de variancias

realizadas e para os resultados de deteccdo e estimacdo do movimento da retina. A seguir,
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a discussdo de cada uma das tabelas e figuras apresentadas anteriormente.

A Tabela 5, apresentada na Secdo 4.1, exibe os resultados da ANOVA para os limiares
de deteccao 7, n e a correlagdo 7 7). A andlise mostra que as variancias destes limiares e a
sua correlagdo sao significativos para a varidvel de resposta F'D M. Ou seja, estes limiares
sdo criticos para a deteccao de movimento da retina e foram otimizados de acordo com a

Eq. 24.

A Tabela 6, apresentada na Secao 4.1, exibe os resultados da ANOVA para os limiares
de estimagdo «, o, 7y e suas correlagdes o x o, a * vy € 0 * 7y. A andlise mostra que as
variancias destes limiares sdo significativas para a varidvel de resposta F'DM, mas as
suas correlagdes ndo. Ou seja, estes limiares sdo criticos independentemente entre si para

a estimacdo do movimento da retina e foram otimizados de acordo com a Eq. 25.

A Figura 25 mostra os valores da métrica de distancia D(X,Y’) para cada par de
quadros ao longo do video do conjunto teste. Lembrando que X = |VI*(t§| eY =
\W(tﬁﬂ sdo as magnitudes dos gradientes das imagens. E notdvel que D(X,Y") é uma
métrica confinada no intervalo [0, 1] e os valores de D(X,Y’) menores que 7 = 0.9527

indicam possivelmente uma situacdo de pequeno movimento.

A Figura 26 ilustra os valores da entropia conjunta H (X, Y") para cada par de quadros
ao longo do video do conjunto teste. E notivel que H (X,Y') é uma métrica que responde
rapidamente para a detec¢do de movimentos inconsistentes (piscadas, borrdes, cena fora
de foco). Dessa forma, sempre que os valores de H (X, Y') sdo menores que n = 1.6258

indicam uma situacao atipica.

A Figura 27 evidencia os Angulos 6 entre cada par de quadros, estimados pelo método
proposto. Movimentos da retina com valores de rotacio maiores que o limiar otimizado
a = 38.97° ndo serdo estimados. E possivel verificar a capacidade do método em estimar

desde rotacdes perto do angulo zero até rotagdes acima de 100°.

A Figura 28 exibe os fatores de escala S entre cada par de quadros, estimados pelo
método proposto. Movimentos da retina com fatores de escala maiores que o limiar otimi-
zado 0 = (.41, ou seja, uma ampliacdo maior que 1.41 ou uma redu¢do menor que 0.59

nao serdo estimados também. E possivel verificar a capacidade do método em estimar
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escalas para reducdes menores que 0.2 e ampliagdes maiores que 2 vezes.

A Figura 29 exibe as translagdes Az e Ay na forma do fator de translagio \/m
entre cada par de quadros, estimados pelo método proposto. Movimentos da retina com
fator de translagdo maior que o limiar otimizado v = 50.15 ndo serdo estimados. O
método proposto consegue estimar translagdes entre quadros da retina em imagens em
infravermelho de até 140 pixels.

A Tabela 7 mostra os resultados comparativos para as diferentes figuras de méritos
para o conjunto treino e conjunto teste entre 0 método proposto e o método em Reddy e
Chatterji (1996). O método proposto nesta dissertacao alcangca maiores valores em todas
as figuras de mérito testadas em relagdo ao método comparativo.

A Tabela 8 resume os resultados comparativos em termos da média da taxa PSNR
(PSNR) calculada entre os quadros corrigidos para ambos os métodos. A informagio
PSNR fornece um valor quantitativo para a qualidade dos pardmetros de deslocamentos
estimados pelo método proposto e o método comparativo (REDDY; CHATTERII, 1996).
Novamente o método desenvolvido nesta dissertacdo atinge valores melhores tanto no
conjunto treino quanto no conjunto teste.

Ja a Figura 30 ilustra os resultados para os valores da PSNR entre todos os quadros es-
timados para os dois conjuntos treino e teste. Os resultados estdo exibidos em histogramas
que contam o nimero de ocorréncia dos valores de PSNR. Nota-se que hd um desloca-
mento para a direita das distribui¢des no histograma da Figura 30(c) e (d) para o método
proposto em relacdo as distribui¢des (a) e (b) do método (REDDY; CHATTERIJI, 1996).
Este resultado mostra que os parametros estimados pelo método proposto sao melhores
do que o método comparativo.

Evidencia-se que o método proposto possui um desempenho melhor nos resultados
experimentais obtidos em comparacido ao método de Reddy e Chatterji (1996) e tdo im-
portante quanto obter resultados melhores é poder validar o método proposto com resul-

tados ja estabelecidos na literatura.



78

5 CONCLUSAO

Esta dissertacdo foca na detecc@o e estimagdo do movimento da retina e a sua apli-
cacdo em sistemas de tratamentos para EMD. Qualquer movimento da retina pode fazer
com que o laser atinja uma 4rea saudavel, o que degradaria ainda mais a acuidade vi-
sual do paciente. O método proposto utiliza a informagao mitua MI(X,Y'), a entropia
conjunta H(X,Y') e a métrica de distdncia D(X,Y’) para detectar o movimento entre
quadros. Além disso, é desenvolvida uma abordagem com base nos métodos de deslo-
camento de fase e na transformacao log-polar para estimar os deslocamentos espaciais
frente a rotagdes, escalas e translacdes que ocorrem em sequéncias de imagens da retina
em infravermelho. Desta forma, foram utilizados 2 limiares para detec¢do do movimento
com base nas métricas D(X,Y) e H(X,Y) e mais 3 limiares relacionados aos parame-
tros de deslocamentos 6, S, \/Ax? + Ay?. Para analisar a significdncia desses limiares
foram projetados 2 experimentos de fatorial completo a fim de verificar os pardmetros cri-
ticos dos algoritmos de deteccao e estimac¢do de movimento invariante a rotacao, escala e
translacdo em sequéncias de imagens em infravermelho da retina. Desta forma, todos os
5 limiares foram avaliados criticos pelas andlises de variancias realizadas e foram otimi-

zados em 2 conjuntos distintos.

Sendo assim, o método proposto alcan¢a uma figura de mérito FDM = 85.22%
mesmo nas imagens em infravermelho tipicamente ruidosas e com mudangas constan-
tes de iluminacdo. Os resultados experimentais indicam que o método proposto pode
potencialmente detectar e estimar movimentos da retina, com resultados melhores em

comparaciao com outras abordagens descritas na literatura, melhorando a confiabilidade
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dos sistemas de tratamento a laser EMD.

5.1 Trabalhos Futuros

Durante o mestrado foram desenvolvidos métodos de deteccao e estimagao de movi-
mento da retina que sdo adaptéveis ao ruido de fundo e a mudangas na iluminagao (SCHAR-
CANSKI et al., 2013; SCHARDOSIM; SCHARCANSKI, 2014). Os resultados experi-
mentais indicam que estes métodos sdo adequados para a deteccdo e estimagao robustas
a rotagdo, escala e translacdo de movimento da retina em sequéncias de imagens de in-
fravermelho, o que sdo passos importantes em sistemas de tratamento a laser na retina
para EMD. Dessa forma, no doutorado, pretende-se expandir estas técnicas de deteccdo e
estimagdo de movimentos para rastrear em videos diferentes tipos de objetos.

Rastreamento visual de objetos € uma tarefa significativa da visdo computacional (LI
et al., 2013), que pode ser aplicado a muitos dominios, como a vigilancia visual, intera-
¢do homem-computador e compressio de video. Apesar de uma extensa pesquisa sobre
o tema, que ainda sofre com dificuldades em lidar com as mudangas complexas de apa-
réncia de objetos causadas por fatores como a variacdo de iluminac¢do, oclusdo parcial,
deformacgdo e movimento de camera. Portanto, a modelagem eficaz da aparéncia 2D de

objetos rastreados € uma questao-chave para o sucesso do rastreamento de objetos.
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APENDICE A CONTRIBUICOES DESTE TRABALHO

O trabalho desenvolvido durante o mestrado gerou trés submissdes. A primeira con-
tribuicdo foi a submissdo e publicagdo na revista internacional Computerized Medical
Imaging and Graphics (CMIG), (SCHARCANSKI et al., 2013), sob o titulo "Motion
detection and compensation in infrared retinal image sequences" onde os principais as-
suntos abordados foram o método proposto para a detec¢do do movimento da retina, (ver
Secdo 3.1), a deteccdo de inconsisténcias, (ver Secdo 3.2) e a estimagao de movimentos da

retina frente a translacdes utilizando a técnica de deslocamento de fase, (ver Secdo 3.3).

A segunda contribui¢do foi a submissdo e apresentacdo de artigo na conferéncia em
Montevideo (Uruguai) International Instrumentation and Measurement Technology Con-
ference (1I2MTC 2014), (SCHARDOSIM; SCHARCANSKI, 2014), sob o titulo "Phase-
Shift and Information Measures for Retinal Motion Detection and Compensation with Op-
timized Parameter Selection” onde as principais colaboragdes estdao relacionadas a clas-
sificacdo do tipo de movimento da retina, (ver Secao 3.5), e ao projeto de experimento
de fatorial completo para a selecdo dos parametros criticos do algoritmo de deteccdo e

compensacdo da retina, (ver Se¢des 3.6) e 4.1.

A terceira contribui¢do foi o artigo submetido em junho de 2014 para a edicdo es-
pecial da conferéncia I2MTC 2014 que podera ser aceito na revista internacional /EEE
Transactions on Instrumentation and Measurement, sob o titulo "Motion Detection and
Compensation Invariant to Rotation, Scale and Translation for Infrared Retinal Image
Sequences”. As principais contribui¢des deste artigo estdo relacionadas a deteccdo e

compensacdo de movimento invariante a rotagdo, escala e translacdo em sequéncias de



imagens em infravermelho da retina, (ver Secdo 3.3).
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