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Arvores de segmentos de video computadas através dos videos. Eixo
X representa os quadros na seqiiéncia temporal do video. Linhas ho-
rizontais em vermelho representam os segmentos de video (impor-
tantes) selecionados com o auxilio de especialistas. (a) hystl. (b)
hyst2. (c) hyst3. (d) hyst4. Observa-se que segmentos importantes
geralmente aparecem associados a arvores de altura destacada.
Arvores de segmentos de video e quadros-chave associados, ambos
computados sobre uma seqiiéncia extraida do video hyst/. (Acima) 9
arvores de segmentos de video como um func¢do da seqii€ncia tempo-
ral dos quadros. (Meio) Seqiiéncia de video amostrada em intervalos
regulares de 25 quadros. (Abaixo) Os 9 quadros-chave computados
para cada uma das drvores de segmento. Segmentos cuja duragdo é
menor que 1/3 de segundo foram descartados como irrelevantes.
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RESUMO

Dada uma biblioteca com milhares de videos de histeroscopias diagnésticas, sobre a
qual deseja-se realizar consultas como "retornar imagens contendo miomas submucosos"
ou "recuperar imagens cujo diagnostico é polipo endometrial”. Este é o contexto deste
trabalho. Videos de histeroscopias diagndsticas sd@o usados para avaliar a aparéncia do
utero e sd@o importantes ndo s6 para propositos de diagndstico de doengas mas também
em estudos cientificos em dreas da medicina, como reproducdo humana e estudos sobre
fertilidade. Estes videos contém uma grande quantidade de informacao, porém somente
um numero reduzido de quadros sdo uteis para propositos de diagnosticos e/ou prognds-
ticos. Esta tese apresenta um método para identificar automaticamente a informacao rele-
vante em videos de histeroscopias diagndsticas, criando um sumadrio do video. Propde-se
uma representacao hierarquica do contetido destes videos que € baseada no rastreamento
de pontos geometricamente consistentes através da seqii€éncia dos quadros. Demonstra-se
que esta representacdo é uma maneira Util de organizar o conteido de videos de histeros-
copias diagnosticas, permitindo que especialistas possam realizar atividades de browsing
de uma forma rdpida e sem introduzir informacdes espurias no sumdrio do video. Os
experimentos indicam que o método proposto produz sumarios compactos (com taxas de
reducdo de dados em torno de 97.5%) sem descartar informagdes clinicamente relevantes.

Palavras-chave: Sumarizagdo de videos, indexacdo de videos, browsing de videos, his-
teroscopias, video médico.



Content-Based Summarization of Diagnostic Hysteroscopy Videos

ABSTRACT

Given a library containing thousands of diagnostic hysteroscopy videos, which are
only indexed according to a patient ID and the exam date. Usually, users browse through
this library in order to obtain answers to queries like retrieve images of submucosal my-
omas or recover images whose diagnosis is endometrial polyp. This is the context of this
work. Specialists have been used diagnostic hysteroscopy videos to inspect the uterus
appearance, once the images are important for diagnosis purposes as well as in medical
research fields like human reproduction. These videos contain lots of information, but
only a reduced number of frames are actually useful for diagnosis/prognosis purposes.
This thesis proposes a technique to identify clinically relevant information in diagnostic
hysteroscopy videos, creating a rich video summary. We propose a hierarchical repre-
sentation based on a robust tracking of image points through the frame sequence. We
demonstrate this representation is a helpful way to organize the hysteroscopy video con-
tent, allowing specialists to perform fast browsing without introducing spurious informa-
tion in the video summary. The experimental results indicate that the method produces
compact video summaries (data-rate reduction around 97.5%) without discarding clini-
cally relevant information.

Keywords: Video Summarization, Video Indexing, Video Browsing, Hysteroscopy, Med-
ical Video.
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1 INTRODUGAO E CONTRIBUICOES

Dada uma biblioteca com mais de 10.000 videos de histeroscopias diagndsticas in-
dexadas apenas por um codigo de paciente e a data em que os exames foram realizados.
Sobre esta base de videos realiza-se consultas do tipo: "Buscar imagens que apresentam
miomas submucosos”. Um especialista inicia entdo uma atividade de browsing (pesqui-
sar/navegar) sobre os quadros dos videos para resolver a consulta. Este é o contexto sobre
o qual este trabalho se desenvolve.

A histeroscopia diagnodstica € um exame clinico no qual um especialista utiliza um ins-
trumento telescopico pequeno, chamado histeroscépio, para capturar imagens do ttero. O
histeroscopio transmite imagens do canal uterino para um monitor, permitindo que o es-
pecialista guie o instrumento dentro da cavidade uterina. O resultado deste procedimento
¢ um video. Videos de histeroscopias sd@o importantes para a avaliagdo das condi¢des de
saude das pacientes, pois possibilitam a visualizacdo da aparéncia do utero.

Na prética hospitalar/clinica varios videos de histeroscopias diagndsticas sdo produ-
zidos por dia. Usualmente estes videos sdo gravados por completo devido a dinadmica
do procedimento. Tais videos apresentam uma duracdo média de 3 minutos (aproximada-
mente 4500 quadros a uma taxa de 25 quadros por segundo) e, de acordo com especilistas,
¢ importante guardar algumas imagens junto aos prontudrios das pacientes.

Assim, videos de histeroscopias cont€ém uma grande quantidade de informagdes, po-
rém somente um nudmero reduzido de quadros s@o uteis para propdsitos de diagndsti-
co/prognoéstico. Especialistas realizam uma busca manual e seqiiencial no contetido visual
do video para selecionar imagens relevantes. Um método capaz de apontar quadros e seg-
mentos de video relevantes dentro de um video de histeroscopia diagndstica auxiliaria os
médicos na atividade de browsing dos quadros do video. Deste modo, o tempo necessario
para procurar imagens relevantes e fazer a descri¢do do contetddo do video seria menor.

A parte da literatura que trata da andlise e sumarizacdo de videos apresenta poucos
trabalhos no contexto de videos médicos. De uma forma geral, a literatura prové apenas
dire¢des que podem ser seguidas na constru¢ao de um método apropriado para o contexto
deste trabalho, nao oferecendo estudos que possam ser tomados de maneira comparativa
quando trata-se da andlise digital do contetido de videos de histeroscopias. Neste sentido
destacam-se algumas diferencas (contribui¢des) deste trabalho em relaco a literatura:

1. Um método de sumarizacao projetado de acordo com uma analise sobre as caracte-
risticas e o conteido de videos de histeroscopias;

2. Uma representacao eficiente para videos de histeroscopias, de maneira que especia-
listas possam realizar uma tarefa de browsing rapida sobre o contetido visual sem
desconsiderar regides clinicamente importantes dos videos;
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3. Em geral, métodos de sumarizacio de videos propostos na literatura estdo focados
na representacdo do contetido dindmico dos videos. Basicamente, estes métodos
exploram a estrutura de videos comerciais editados, sendo que o reconhecimento
de transicdes entre unidades desta estrutura, como cenas e shots', estdo no centro
das técnicas propostas. Contudo, videos de histeroscopias sdo gravados como uma
seqiiencia ininterrupta de images, onde a cdmera ¢ manualmente guiada através da
cavidade uterina. Assim, este trabalho apresenta como contribui¢do um primeiro
passo em direcdo ao que poderia ser entendido como um shot dentro de um video
de histeroscopia.

4. Usualmente, rastreamento de pontos em seqiiencias de imagens ndo € utilizado
por técnicas de sumarizacdo de videos devido a conhecidas dificuldades em ca-
sar pontos correspondentes entre imagens que apresentam movimentos rapidos, o
que freqlientemente aparece na pratica. Felizmente, no contexto de videos de his-
teroscopias, movimento rapido de camera € uma evidéncia de que o conteido das
imagens ndo atraiu a atencdo do especialista. Por esta razdo, as limitagdes no pro-
cesso de rastreamento de pontos apareceria em segmentos de video que carregam
um contetido de pouca relevancia clinica, o que direcionaria para poucas perdas de
representatividade no sumdrio de video resultante. Sendo assim, este trabalho apre-
senta uma maneira de explorar o rastreamento de pontos em seqiiéncias de imagens
para propositos de sumarizagdo e estruturacao do conteudo de videos que permitem
tal rastreabilidade. Com base nos experimentos realizados, a metodologia proposta
permite computar boas estimativas em termos de alteracdes de contetddo visual ao
longo de uma seqiiéncia de quadros de video. A partir de medidas simples, como
a persisténcia de pontos ao longo das imagens, € possivel obter respostas razodveis
para questdes cldssicas no campo de pesquisa que trata da representacao de videos
com base em conteddo visual, tal como "qual a quantidade de sobreposicdo de
conteiido que hd entre os quadros dados?".

5. Neste trabalho discute-se o problema de sumarizar longas seqiiéncias de imagens
exploratérias, onde a camera é manualmente guiada (i. e. dire¢do e dimensao de
movimentos pouco previsiveis) através de regides igualmente importantes. A mai-
oria das técnicas propostas na literatura detectam unidades semanticas nos videos,
como shots ou mesmo seqii€éncias com padrdes similares de movimento de camera,
e utilizam regras predeterminadas para selecionar quadros-chave dentro de tais uni-
dades. A metodologia proposta neste trabalho pode estimar a sobreposi¢ao de con-
teddo visual entre quadros vizinhos e, por esta razao, pode produzir um sumaério de
video que € adaptativamente construido seguindo um equilibrio entre redundancia
e descarte de informacdes na selecao de quadros-chave.

O conteudo desta tese estd organizado em sete partes. O capitulo 2 introduz o pro-
cedimento histeroscopico e apresenta as caracteristicas do video produzido em termos de
conteddo espacial e temporal, além das configuracdes geométricas tipicas de cenas histe-
roscopicas. Tendo em vista que esta tese trata sobre sumarizacio de videos baseada em
conteudo, apresenta-se no capitulo 3 conceitos e abordagens cldssicas dentro desta area
de estudo. O capitulo 4 apresenta conceitos e idéias que fundamentam a abordagem pro-
posta neste trabalho. No capitulo 5 discute-se a literatura para propésitos de estruturacdo

'Um shot pode ser entendido como uma tomada de uma cena. A seciio 3.1 apresenta detalhes sobre a
estrutura de um video.
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do conteudo de videos de histeroscopias diagndsticas. A metodologia proposta é apresen-
tada no capitulo 6. Os experimentos realizados, uma anélise critica do método proposto e
resultados sao descritos no capitulo 7. Por fim, o capitulo 8 conclui este trabalho e resume

as principais contribuicoes.



19

2 VIDEOS DE HISTEROSCOPIAS

Videos de histeroscopia diagndstica sd@o usados para avaliar a aparéncia do utero e
sao de grande importancia para prop6sitos de diagndsticos/prognésticos. Nas proximas
secdes apresenta-se uma introdugdo sobre o procedimento de histeroscopia bem como
uma andlise sobre as caracteristicas do video histeroscépico. Esta analise € de grande
importancia na definicdo da abordagem proposta neste trabalho.

2.1 O Exame de Histeroscopia

A histeroscopia é um procedimento cirdrgico no qual um ginecologista utiliza um
instrumento telescopico pequeno, chamado histeroscépio, para diagnosticar e tratar pro-
blemas do utero. O histeroscopio transmite imagens do canal uterino (Figura 2.1) para um
monitor, permitindo que o ginecologista guie o instrumento dentro da cavidade endome-
trial. Ha dois tipos de histeroscopia: diagndstica e operativa. A histeroscopia diagndstica
¢ um procedimento realizado para examinar o Utero e verificar a existéncia de sinais de
anormalidades. A histeroscopia operativa € realizada com o objetivo de tratar problemas
diagnosticados previamente. A abordagem proposta neste trabalho estd direcionada para
a histeroscopia diagndstica.

trompa de falépio
[corte transversal)

trompa de falopio

ovario
[corte transversal)
cavidade uterina

endométrio colo de Utero

himen abertura cervical

vagina

abertura vaginal

Figura 2.1: Anatomia do utero.

Em geral, uma histeroscopia diagndstica tipica constitui-se de quatro fases. Em cada
fase objetivos especificos sdo alcancados:

Cavidade Uterina: quando a abertura cervical (Figura 2.1) é ultrapassada, a cavidade
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(b) (d)

Figura 2.2: Imagens capturadas durante as fases de uma histeroscopia diagnéstica: (a) Pa-
noramica da cavidade uterina; (b) Abertura trompa esquerda; (c) Abertura trompa direita;
(d) Fundo do Utero.

uterina é examinada panoramicamente. A Figura 2.2(a) exemplifica uma imagem
capturada durante esta fase. Na seqii€éncia o exame procede com a identificacao dos
orificios das trompas;

Orificio trompa esquerda (ou direita): nesta fase examina-se a abertura da trompa es-
querda. A Figura 2.2(b) mostra uma imagem capturada durante esta fase;

Orificio trompa direita (ou esquerda): nesta fase examina-se a abertura da trompa di-
reita. A Figura 2.2(c) exemplifica uma imagem capturada durante esta fase;

Fundo do Utero: o especialista aproxima a microcamera da parede do ttero para exa-
minar as caracteristicas do endométrio. A Figura 2.2(d) exemplifica uma imagem
capturada durante esta fase.

Um video de histeroscopia tem uma duracdo aproximada de 3 minutos. Usualmente
estes videos sdo gravados por completo devido a dindmica do procedimento. Assim, con-
siderando uma taxa de amostragem de 25 quadros por segundo, um video de histeroscopia
contém por volta de 4.500 quadros gravados de forma ininterrupta. Médicos salientam que
estes videos contém uma grande quantidade de informagdes, porém somente um nimero
reduzido de quadros sdo uteis para propdsitos de diagndstico/prognostico. Na prética,
¢ importante guardar algumas imagens junto aos prontudrios das pacientes. Para isso os
médicos realizam uma busca manual no conteddo visual do video para selecionar imagens
relevantes.

2.2 Caracteristicas de Videos de Histeroscopias

A informacao contida em uma cena de video pode ser descrita através de trés compo-
nentes fundamentais (IRANI et al., 1997): informacdo espacial (aparéncia), informacao
temporal e informacao geométrica da cena (estrutura 3D da cena e movimento de camera).
Deste modo descreve-se entdo o video de histeroscopia:

2.2.1 Informacao Espacial

A intensidade dos pixels em imagens de histeroscopias € determinada pela orientacdo
da extremidade do cilindro histeroscépico, pois este contém uma fonte de luz. Por esta ra-
z30, reflexos especulares aparecem com relativa freqii€éncia, como observado nas imagens
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Figura 2.3: Alguns quadros retirados de segmentos de video com pouco importancia para
propositos de diagndsticos/progndsticos. Estes quadros sdo caracterizados por apresentar
regides obstruidas por muco e efeitos luminosos indesejéveis.

da Figura 2.2. Além disso, devido ao amplo campo de visdo da lente, as imagens apre-
sentam uma distor¢ao nitida. Deste modo, se um modelo de camera linear € assumido,
uma fonte de erro serd introduzida em processos cujo objetivo €, por exemplo, computar
estimativas de movimento de camera.

Clinicamente, imagens de histeroscopias sao espacialmente classificadas como rele-
vantes e irrelevantes. Imagens relevantes sao caracterizadas por um campo de visao de-
sobstruido em relagdo a parede uterina, como mostrado nas imagens da Figura 2.2. Por
outro lado, imagens irrelevantes ndo apresentam detalhes do tdtero claramente. Basica-
mente, tais imagens sdo geradas em dois contextos. Primeiro, quando o especialista move
a camera procurando por regides de interesse, ele tende a mové-la de uma maneira bem
mais rdpida em comparagdo a quando ele estd de fato observando detalhes de seu inte-
resse. Por esta razdo, a qualidade das imagens € degradada pelos efeitos provocados pelo
movimento rdpido da cAmera, tal como borramento de detalhes. Segundo, a secrecao de
muco juntamente com o gas insuflado produz bolhas, as quais podem aparecer repentina-
mente no campo de visdo obstruindo informag¢des importantes. A Figura 2.3 exemplifica
como estas imagens sdo degradas.

2.2.2 Informacao Temporal

A maioria das técnicas para indexac¢do de videos com base em contetido propostas
na literatura estdo direcionadas para videos comerciais. Estas técnicas exploram a ma-
neira na qual os videos sdo editados e métodos para reconhecer transi¢des entre shots
constituem-se na idéia central destas abordagens (LEW, 2001). Diferentemente de videos
comerciais, uma histeroscopia diagndstica é gravada como uma seqii€ncia ininterrupta
de imagens na qual a cAmera € manualmente guiada através da cavidade uterina. Usual-
mente, especialistas movem a camera lentamente quando estdo examinando importante
regides do utero. Neste sentido, uma questdo poderia ser feita: Por que o especialista
ndo simplesmente pressiona um botdo de captura quando imagens relevantes estdo sendo
observadas? A resposta ndo é tdo 6bvia. Na pratica, o procedimento histeroscopico é
baseado na inspec¢ao de diferentes regidoes da parede do ttero. Por esta razdo a camera é
reposicionada freqiientemente, e ndo raramente artefatos degradam os quadros (ou parte
deles), como ilustrado na Figura 2.3. Estes artefatos indesejaveis aparecem e desaparecem
do campo de visdo repentinamente durante o exame, como explicado na se¢io anterior.
Assim, mesmo que uma captura seletiva de quadros fosse realizada, tais artefatos ainda
afetariam a qualidade do material gravado. Por esta razao é desejavel que os videos sejam
gravados completamente.
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Figura 2.4: Endoscépios com campo de visdo obliquo permitem aos especialistas muda-
rem a direcdo de visdo simplesmente rotacionando o cilindro do endoscépio em torno de
seu eixo. Idealmente, esta € uma das configuracdes criticas de cena que devem ser de-
tectadas para se evitar resultados esptirios em termos de restricdes de movimento 3D de
camera.

2.2.3 Informac¢do Geométrica

Conforme discutido na sec¢do 2.1, pode-se distinguir quatro fases distintas em um
video de histeroscopia, cada qual com seus respectivos objetivos (HAMOU, 1991). Con-
tudo, em termos de andlise de movimento de cAmera, identifica-se configuragdes de cenas
distintas associadas com as fases mencionadas. Basicamente, o video de histeroscopia €
obtido em termos de trés contextos geométricos de cena:

1) Um exame panordmico, envolvendo translacio e rotagdo de camera dentro de um
ambiente 3D (a cavidade uterina) com variacoes claras de profundidade, como mos-
trado nas imagens da Figura 2.2(a-c).

2) Uma configuragdo de cena aproximadamente planar que ocorre quando o especia-
lista aproxima a parede do utero para examinar caracteristicas do endométrio. Este
contexto é tipico da fase de inspe¢do do Fundo do Utero. Figura 2.2(d) mostra um
quadro caracteristico desta fase.

3) Endoscopios com campo de visdo obliquo sdo amplamente utilizados em histe-
roscopias devido ao fato que a dire¢do de visdo pode ser alterada simplesmente
rotacionando-se o cilindro endoscépico em torno de seu eixo, como ilustrado na
Figura 2.4. Na pratica, este recurso € freqiientemente utilizado pelos especialistas
e, como resultado, uma configuracio de cena na qual a camera é apenas rotacio-
nada (sem translacdo) pode aparecer. Matematicamente este movimento pode ser
modelado por duas rotacdes sucessivas, como proposto em (YAMAGUCHI et al.,
2004).

A presenca de determinadas configuracdes de cena € um importante aspecto que mo-
tiva a abordagem proposta neste trabalho, uma vez que videos de histeroscopias sao ad-
quiridos por uma camera que € manualmente (livremente) guiada, onde o movimento in-
duzido pela camera nas imagens, e conseqiientemente a configuracdo da cena, sao dificeis
de serem preditos. Tal importincia deve-se a necessidade de detec¢do de algumas con-
figuragcdes de cena devido a limitagcdes de modelos paramétricos utilizados para estimar
movimento de camera (TORR; FITZGIBBON; ZISSERMAN, 1999).
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3 FUNDAMENTOS: ESTRUTURA E INDEXACAO DO CON-
TEUDO DE VIDEOS DIGITAIS

Os avangos tecnoldgicos nos dltimos anos tém provido maior capacidade de processa-
mento e armazenamento de dados na industria digital. Assim, a manipulacdo de grandes
quantidades de dados torna-se cada vez mais rapida. Aliado a isso, o crescimento da inter-
net, em termos de trafegabilidade de informacdes e nimero de usudrios, tem impulsionado
a evolucgdo da tecnologia multimidia. Neste contexto estdo os videos digitais, os quais re-
querem novas tecnologias para prover métodos de manipulacao de dados visuais com um
baixo custo de armazenamento e uma metodologia de indexa¢do que permita um acesso
eficiente aos dados armazenados. Baseado nisso, a abstragdo/sumarizacdo de videos di-
gitais torna-se um tépico de estudo importante. Idealmente, técnicas de sumarizagdo de
videos devem ser capazes de eliminar redundancias e detectar os eventos de maior impor-
tancia dentro da seqii€ncia de imagens, de maneira que um usudrio nao necessite verificar
o video inteiro para obter informacdes a respeito destes eventos.

Neste capitulo apresenta-se uma introduc¢ao sobre sumarizagdo de videos digitais bem
como uma visdo geral sobre os principais desafios encontrados no desenvolvimento de
técnicas destinadas a este fim.

3.1 A Estrutura de um Video

Ao contrdrio de uma simples imagem, os videos representam sua informacao através
de multiplos planos de comunicagdo. Isto inclui os efeitos de edi¢do que revelam a ma-
neira pela qual os quadros sdo ligados. Neste contexto, as mudangas de cor, textura, forma
e movimento ao longo da seqiiéncia dos quadros sdo importantes para a identificacido da
estrutura do video. Além disso, cada tipo de video (por exemplo: comerciais, noticias, fil-
mes, esportes ou videos médicos) tem caracteristicas peculiares que devem ser levadas em
consideracdo em processos automaticos de extracdo, indexacdo e acesso ao seu conteido.

Basicamente, a estrutura de um video é composta por trés unidades principais (Fi-
gura 3.1):

e Os quadros sdo a unidade basica de informacao dentro de um video. Normalmente
sdo amostrados a uma taxa de 25 ou 30 quadros por segundo;

e Os shots sdao conjuntos de quadros dispostos temporalmente entre dois efeitos de
transicdo, como cortes ou outro efeito de edicdo. Os shots caracterizam-se por uma
continuidade perceptual, formando os segmentos elementares na estrutura de um
video;
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Figura 3.1: Estrutura de um Video

e As cenas sdo formadas por colegdes de shots que mostram uma seqiiéncia tempo-
ral de eventos ocorridos em um local fisico. Cenas podem ser classificadas como
estdticas ou dinamicas. Por exemplo, cenas de didlogos em filmes sdo classificadas
como estaticas.

3.2 Indexacao de Videos Digitais

Os avancgos na digitalizagdo, armazenamento e tecnologias de comunicagdo de dados
tém criado grandes quantidades de videos digitais. Contudo, a interacdo com dados mul-
timidia requer mais do que simples conexdes com dados bancarios ou envio de dados
via internet para um usudrio consumidor. A andlise do contetido de videos deveria ser
andloga a andlise de documentos textuais, onde um procedimento estrutural decompde o
documento em paragrafos, sentencas e palavras, antes da construcao de um indice. Para
prover um acesso rapido e confidvel a dados de videos, deveria-se segmentar este docu-
mento visual em tomadas (shots) e cenas, com base na extracdo de quadros-chave, para
compor uma tabela de contetido. Isso ndo é uma tarefa ficil. Ferramentas destinadas a
descrever, organizar e gerenciar dados visuais ainda apresentam grandes limita¢des. O
ponto central discutido na literatura cientifica diz respeito a indexagdo e estruturagao do
conteudo deste tipo de midia, sendo que o maior desafio estd em estabelecer uma relagao
entre informacdes de baixo nivel, como cor e vetores de movimento, e o conteudo das
imagens, como "por do sol", "corrida de carros", "montanhas”, etc.

Um esquema tipico de andlise do conteido de videos digitais, seguido por muitos
pesquisadores, envolve quatro processos principais (DIMITROVA et al., 2002):

1. Extracdo de feicoes

2. Andlise da estrutura ou segmentagdo temporal do video
3. Sumarizacdo

4. Indexacdo.

A Figura 3.2 ilustra a relacdo existente entre estes processos. Cada etapa desta andlise
apresenta suas proprias dificuldades.

A extracdo de feicoes € um processo critico no contexto da anélise de videos digitais.
A eficiéncia de um esquema de indexac¢do de video, por exemplo, depende diretamente
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Figura 3.2: Diagrama de uma metodologia cldssica de anélise de videos digitais.

dos atributos utilizados na representagdo do seu conteido. As dificuldades iniciam-se
com um problema cldssico de recuperacao de informacdes visuais (SMEULDERS et al.,
2000): mapear feicdes visuais como cor, textura, forma e movimento em conceitos seman-
ticos, tais como pessoas, corrida de carros e cenas. Estratégias que vém sendo adotadas
para contornar este tipo de problema incluem o uso de outras informag¢des contidas em um
video digital, tais como textos sobrepostos nas imagens e dudio (LI; ZHANG; TRETTER,
2001; DIMITROVA et al., 2002).

O préximo passo em uma abordagem cléssica de andlise do conteido de videos € a
segmentagdo temporal do video. Este processo consiste em extrair a estrutura da informa-
cdo temporal contida na seqii€éncia de quadros do video. Isso envolve detectar fronteiras
temporais, como cortes, € identificar segmentos importantes do video, tais como cenas €
shots. Viérios métodos para a segmentacao temporal de videos sdo encontrados na lite-
ratura (DIMITROVA et al., 2002; NGO; PONG; ZHANG, 2001; CERNEKOVA; PITAS;
NIKOU, 2006).

A sumarizagdo de videos é o processo de criagdo e apresentacao de uma versao resu-
mida da informagao visual contida na estrutura do video (DIMITROVA et al., 2002). Este
processo € similar a extragdo de palavras chave ou sumérios em processamento de textos.
Sendo assim, o procedimento para videos tem como objetivo a extracdo de um subcon-
junto dos dados do video original, tais como quadros chave e cenas. A sumarizag¢do € um
processo especialmente importante, tendo em vista a grande quantidade de dados contida
mesmo em videos de pouca duracdo. O resultado do processo de sumarizacao forma uma
base ndo s6 para a representacao do contetido, mas também para a indexagado e recupera-
cdo de videos. Neste ponto € importante destacar o papel dos quadros chave no processo
de sumarizacdo. Quadros chave sdo imagens estdticas, extraidas do video original, que
melhor representam o contetido do video de uma maneira abstrata. Isto justifica-se pelo
fato que nem todos quadros dentro de uma seqii€ncia sdo igualmente descritivos, sendo
que o maior desafio é determinar automaticamente os quadros que sdo mais representa-
tivos. A literatura apresenta muitos trabalhos neste sentido (CERNEKOVA; PITAS; NI-
KOU, 2006; HANJALIC; ZHANG, 1999; NGO; PONG; ZHANG, 2001; GONG; LIU,
2000; DEMENTHON; KOBLA; DOERMANN, 1998; LI; ZHANG; TRETTER, 2001),
porém construir uma metodologia robusta para a extracdao de quadros chave em videos de
proposito geral ainda constitui-se em uma tarefa desafiadora.

O processo de indexagdo de videos baseia-se em metadados, que sdo os atributos
estruturais e de conteido extraidos nos processos de extracdo de fei¢cdes, segmentacao
temporal e sumarizagdo do video. Com base nestes atributos, pode-se entdo construir
indices e tabelas de conteudo utilizando-se, por exemplo, técnicas de clustering. Estas
técnicas classificam os segmentos de video em diferentes categorias visuais, que podem
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estar mapeadas em uma estrutura indexada (HANJALIC; ZHANG, 1999; GONG:; LIU,
2000). Assim como em sistemas de banco de dados tradicionais, esquemas e ferramentas
tornam-se necessarios para o uso dos indices e metadados em procedimentos de con-
sulta e navegacdo em bancos de videos. A literatura apresenta vdrias propostas neste
sentido (DIMITROVA et al., 2002), porém métodos robustos e eficientes para manipular
grandes conjuntos de dados ainda sdo necessarios.

3.3 Sumarizacao de Videos Digitais

Sumarizar um video € um processo que envolve a criagdo e apresentacdo de uma ver-
sdo concisa da informacao visual (isto é, o contetido) contida na estrutura do video (DI-
MITROVA et al., 2002). Segundo Li et al (LI; ZHANG; TRETTER, 2001), o sumério de
um video € uma seqii€éncia de imagens estdticas ou dinamicas representando o seu con-
teudo, de maneira que eventos chave sejam providos de forma rdpida e concisa enquanto
a mensagem do video, como um todo, é bem preservada. A literatura apresenta dois ti-
pos fundamentais de sumarizac¢do de videos (HANJALIC; ZHANG, 1999; LI; ZHANG;
TRETTER, 2001): (a) métodos que extraem uma coleciao de imagens estéticas e (b) téc-
nicas que geram seqii€éncias de imagens dindmicas como resultado da sumarizagao.

Especial aten¢do € dada a extracdo automatica de quadros-chave neste trabalho. Este
tépico tem sido discutido em muitas pesquisas sobre andlise de videos nos ultimos anos (DE-
MENTHON; KOBLA; DOERMANN, 1998; HANJALIC; ZHANG, 1999; SAHOURIA;
ZAKHOR, 1999; GONG; LIU, 2000; LI; ZHANG; TRETTER, 2001; CHANG; MA-
CIEJEWSKI; BALAKRISHNAN, 1999; NGO; PONG; ZHANG, 2001; CERNEKOVA;
PITAS; NIKOU, 2006). O desafio é determinar automaticamente os quadros que sio
mais representativos. A maioria dos métodos propostos na literatura caracterizam-se por
algumas etapas bem definidas no processo de sumarizac¢do, a qual leva a escolha dos
quadros-chave: a extracao de feicoes, a segmentagdo do video (detec¢do de suas unidades
temporais) e um critério que define os quadros-chave, como introduzido na se¢@o anterior.

3.3.1 Extracao de Feicoes

A extragdo de feicdes € a primeira etapa no processo de sumarizagdo, e consiste na
construcdo de uma representacdo da informacgdo contida nos quadros do video, tendo em
vista que processar a informacao de cada pixel contido nos quadros pode exigir um esfor¢o
computacional excessivo. Em geral, a extracdo de fei¢cdes baseia-se em técnicas de andlise
e indexagdo de imagens estdticas, as quais, na maioria das aplicacdes, buscam representar
o conteudo visual através de vetores de caracteristicas de baixo nivel, como cor, textura
e forma (SMEULDERS et al., 2000; DEL BIMBO, 1999; LEW, 2001). Além disso, a
informacao de movimento também € explorada na construcdo de representacdes de baixo
nivel para videos. Inimeras técnicas fazem uso de vetores de movimento disponiveis em
formatos como mpeg. LimitacOes destas representacdes dizem respeito a dificuldade em
modelar a percep¢do visual humana através de medi¢oes de baixo nivel (SMEULDERS
et al., 2000), como histogramas de cor, vetores de movimento e outras.

3.3.2 Segmentacio Temporal do Video

A detec¢do automdtica das unidades de um video (video parsing) consiste em ex-
trair a estrutura temporal da informacdo contida no video (DIMITROVA et al., 2002;
DEL BIMBO, 1999; HANJALIC, 2002). A maioria dos trabalhos focam na segmenta-
cdo dos shots através da identificacdo de suas fronteiras temporais (cortes e efeitos de
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transi¢des), ou por meio de algoritmos de clustering, que agrupam quadros com carac-
teristicas semelhantes. Métodos fundamentados na estrutura de shots do video (NGO;
PONG; ZHANG, 2001; LI; ZHANG; TRETTER, 2001) propde a extracao de pelo me-
nos um quadro-chave por shot (LI; ZHANG; TRETTER, 2001), ou mesmo montam um
sumdrio dinadmico (isto €, um segmento de video) composto por shots que cont€ém os
quadros-chave apontados pelo método (HANJALIC; ZHANG, 1999).

3.3.3 Selecao de Quadros-chave

Um dos principais aspectos em técnicas de sumarizacdo de videos é o critério de
selecao dos quadros-chave. Avangos na selecido de quadros-chave utilizam teoria de gra-
fos (NGO; PONG; ZHANG, 2005; CHANG; SULL; LEE, 1999), simplificacdo de cur-
vas (DEMENTHON; KOBLA; DOERMANN, 1998), clustering (HANJALIC; ZHANG,
1999) e decomposicao em valor singular (GONG; LIU, 2000; CHANG; MACIEJEWSKI;
BALAKRISHNAN, 1999; SAHOURIA; ZAKHOR, 1999). A idéia central consiste em
selecionar um subconjunto de pontos representativos (associados a quadros em um es-
paco de feicoes) dentro de uma determinada distancia, ou pontos/quadros que capturam
mudancas significativas de contetido dentro de cada shot.

Chang et al. (CHANG; SULL; LEE, 1999) interpreta um shot como um grafo de
proximidade onde cada quadro € um vértice neste grafo. Procura-se encontrar o con-
junto de vértices que minimiza a distancia total entre os vértices e seus pontos vizinhos.
Dementhon (DEMENTHON; KOBLA; DOERMANN, 1998) trata a selecdao de quadros-
chave como um problema de simplificacdo de curvas. Um shot € visto como uma traje-
téria, ou uma curva composta por pontos em um espaco de feicoes de alta dimensiona-
lidade. A partir disso o método procura detectar jungdes (quebras) nesta curva, as quais
identificam os quadros-chaves. Deste modo € possivel obter uma visdo hierarquica dos
quadros-chave recursivamente, identificando jun¢des da curva enquanto esta € simplifi-
cada para niveis de menor detalhe. Um problema potencial desta abordagem diz respeito
a dificuldade em avaliar a aplicabilidade dos quadros-chave obtidos, tendo em vista a au-
séncia de um estudo que comprove que o conjunto de quadros-chave extraidos de fato
captura instantes importantes do video (HANJALIC; ZHANG, 1999).

Inimeros métodos propostos na literatura representam quadros como pontos em um
espaco de feicdes, como mencionado acima. Assim, quadros similares tendem a for-
mar agrupamentos (clusters) neste espaco de fei¢des, traduzindo o processo de suma-
rizacdo em técnicas de clustering, onde os quadros chave sdo selecionados de acordo
com os centros dos clusters computados (GONG; LIU, 2000; CHANG; MACIEJEWSKI;
BALAKRISHNAN, 1999; NGO; PONG; ZHANG, 2001; HANJALIC; ZHANG, 1999;
SAHOURIA; ZAKHOR, 1999). Um bom exemplo deste tipo de abordagem € proposto
por Hanjalic et al. (HANJALIC; ZHANG, 1999), onde um algoritmo de validagdo € em-
pregado para selecionar a quantidade ideal de clusters dentro dos shots. Os clusters resul-
tantes sdao 6timos em termos da medida de distancia empregada. Contudo, isto € feito com
relativo esfor¢co computacional, pois os quadros sdo agrupados em n clusters, e para cada
possibilidade de agrupamento (isto é, para cada n) uma andlise de validagdo p(n), baseada
na distancia de centros de cluster e na distancia intra-cluster, € empregada (Equacgdo 3.1).
Neste caso, {; representa a dispersdo dos pontos do cluster ¢ e 1;; representa a distancia
entre os centréides dos clusters i e j. Deste modo, quanto menor o valor de p(n), maior
¢ a chance da opc¢ao de n clusters ser a melhor configuracdo para o video analisado. Os
quadros que possuem suas proje¢des no espaco de feicdes mais proximas dos centrdides
dos clusters sdo selecionados como quadros-chave.
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n
p(n) = 1 ZmaxISanAi;éj (fz - 57) , n > 2 (3.1)
n4 Hij

A fim de obter um espaco de feicdes mais conciso e representativo para os quadros,
técnicas de reducao de dimensionalidade também sdo empregadas em uma etapa anterior
a execucdo de um algoritmo de clustering. Com isto busca-se preservar a estrutura do
espaco de feicdes (eixos linearmente independentes), a0 mesmo tempo que menores di-
ferengas (como o ruido) sao removidas da representacao dos quadros (eixos linearmente
dependentes). Gong e Liu (GONG; LIU, 2000) representam a informacao dos shots em
uma matriz A, onde cada coluna representa um quadro através de um vetor de feigdes.
Esta matriz € decomposta por uma transformada chamada decomposi¢do em valor sin-
gular (SVD) (JACKSON, 1991), A = UXV”. A partir da SVD deriva-se um espaco de
feicoes refinado de menor dimensdao. Como resultado, o algoritmo de clustering pode ser
aplicado de maneira mais eficiente no novo espaco gerado.

3.3.4 Aplicacoes

Aplicagdes para técnicas de sumarizagdo de videos digitais sdo muitas. Por exemplo,
na literatura pode-se encontrar vdrios trabalhos referentes a andlise de videos esporti-
vos (SAHOURIA; ZAKHOR, 1999; LI; SEZAN, 2002; CHANG, 2002). Li et al. (LI;
SEZAN, 2002) publicou um trabalho propondo algoritmos para a detec¢do automadtica de
segmentos de videos em transmissdes esportivas. Neste contexto, eventos importantes sao
definidos de acordo com cada esporte, tal como a bola em jogo no football americano e a
rebatida com o taco no baseball.

Na area médica os trabalhos sdao mais recentes, conforme (EBADOLLAHI; CHANG:;
WU, 2001). Ebadollahi et al. propde uma técnica para sumarizacdo de videos de eco-
cardiografia. O método detecta e reconhece os diferentes segmentos do video, extrai os
quadros clinicamente importantes e gera representacdes concisas do conteido do video.
Deste modo, muitas atividades sdo facilitadas. Na medicina remota, por exemplo, su-
marios clinicos destes videos podem ser enviados via internet, mostrando somente infor-
macoes importantes para especialistas remotos. No caso de diagndsticos auxiliados por
computador, o sistema pode descobrir casos médicos que apresentam atributos espago-
temporais similares, revelando, assim, informacdes clinicas importantes. A Figura 3.3
mostra uma visao geral deste sistema.

3.4 Conclusoes

Neste capitulo foram apresentados conceitos que fundamentam a sumarizagdo de vi-
deos digitais. Além disso, discutiu-se o contexto atual desta drea de pesquisa. De modo
geral, a sumarizacdo automatica de videos digitais enfrenta problemas desafiadores que
ainda nao foram devidamente resolvidos. Um dos tépicos mais estudados objetiva a de-
finicdo clara de uma ligacdo entre feicdes de baixo nivel (cor, textura € movimento) e
o conteudo visual. Ainda sim, em dominios especificos, o problema pode ser simplifi-
cado em razdo das necessidades das aplicacdes. Neste contexto encontram-se os videos
médicos. Segundo Chang (CHANG, 2002), a andlise de videos médicos € uma 4rea de
pesquisa promissora, onde as tarefas sdo bem definidas, tendo em vista que os médicos
procuram analisar imagens e videos em funcdo de diagndsticos e progndsticos. A se-
mantica dos dados € definida por uma perspectiva clinica que, basicamente, diferencia
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Figura 3.3: Diagrama do sistema de sumarizacao de videos de ecocardiografia proposto
por Ebadollahi et al (EBADOLLAHI; CHANG; WU, 2001)

as situagdes normais das anormais, e classifica estes dados em categorias especificas. Por
fim, observa-se que as técnicas propostas na literatura estdo focadas em deteccao de shots,
cortes e cenas. Videos de histeroscopias nao apresentam tal estrutura, e conseqiientemente
devem ser abordados de maneira diferente.
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4 FUNDAMENTOS: MOVIMENTO DE CAMERA A PAR-
TIR DE IMAGENS

Neste capitulo apresenta-se conceitos preliminares que fundamentam a abordagem
proposta no capitulo 6. Além de conceitos geométricos envolvidos na representagdo de
cenas estdticas 3-D, discute-se o emprego de abordagens utilizadas no processo de esti-
mar movimento de camera, uma vez que tais abordagens apresentam limitacdes e nem
sempre sdo apropriadas em determinados contextos. Maiores detalhes sobre os conceitos
apresentados a seguir sdo encontrados em (MA et al., 2003; HARTLEY; ZISSERMAN,
2000; TORR; FITZGIBBON; ZISSERMAN, 1999).

4.1 Conceitos e Abordagens Comumente Adotadas

Computar a estrutura de uma cena em 3 dimensdes, juntamente com a posi¢do da
camera no espago, a partir de imagens tomadas de diferentes posi¢cdes da prépria cena
¢ uma drea de pesquisa conhecida como structure-from-motion (SFM). Detectar pontos
potencialmente adequados para propdsitos de rastreamento, estabelecer efetivamente a
correspondéncia entre estes pontos através das imagens e valida-los geometricamente de
acordo com restricdes de movimentos rigidos sdo etapas tipicas de abordagens propostas
no contexto de SFM. Nesta secdo apresenta-se detalhes sobre estas etapas, as quais sio
empregadas na metodologia proposta nesta tese.

4.1.1 Extracao e Rastreamento de Feicoes

Um primeiro passo para computar a geometria de uma cena a partir de uma seqii€ncia
de imagens de video consiste em estabelecer correspondéncias entre seus quadros. Usual-
mente, pontos nos quadros sdo detectados e rastreados/casados através de caracteristicas
de sua vizinhang¢a, uma vez que nem toda regido de uma imagem € igualmente apropri-
ada para propdsitos de rastreamento. Idealmente, estes pontos deveriam ser projecdes do
mesmo ponto no espaco, como ilustrado para o caso de duas imagens na Fig. 4.1, onde x
e x’ sdo proje¢des de X. Contudo, este ndo é um problema de facil resolugdo, uma vez
que ndo se pode esperar que um ponto em uma imagem aparecerd com as mesmas carac-
teristicas (isto €, as mesmas coordenadas de imagem e intensidade de pixels) nas imagens
subseqiientes. Métodos usuais de rastreamento freqiilentemente entregam ambigiiidades
e falsas correspondéncias (MA et al., 2003), e por esta razdo os proximos passos em
um processo de estimar a geometria de uma cena devem ser robustos para contornar as
limitacdes de técnicas de rastreamento.
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A extracdo de feicdes consiste em detectar pontos "interessantes"em cada quadro do
video. Essencialmente busca-se detectar pontos com boas propriedades de rastreabili-
dade, os quais podem ser detectados usando-se o detector de cantos de Harris (HARRIS;
STEPHENS, 1988). Basicamente, o operador de Harris detecta cantos sobre uma pe-
quena janela espacial onde hd uma grande varia¢do na direcdo do gradiente da imagem.
Na pratica, antes de cantos propriamente ditos, métodos que detectam cantos identificam
pontos de uma maneira geral, uma vez que estes pontos sdo caracterizados pela presenca
de grandes diferencas de intensidade em sua vizinhanga.

Formalmente, em cada imagem de uma seqii€éncia, um conjunto do pontos L =
{X1, ..., X;,...,Xps } € extraido, onde x; = (x;,%;)". Dois conjuntos L e L’ detectados em
duas imagens sucessivas podem ser casados usando-se o rastreador de pontos de Kanade-
Lucas-Tomasi (KLT) (LUCAS; KANADE, 1981; SHI; TOMASI, 1994). Dadas duas
imagens [ e I’ separadas por pontos de vista proximos ¢ um ponto x; em /, o algoritmo
KLT iterativamente procura pela localizacdo de x’; em I’ minimizando a diferenga de
intensidades entre janelas de tamanho fixo, W; e W/, centradas em x; e X’; respectiva-
mente. A versdo mais simples do algoritmo KLT € baseada em um modelo de movimento
de translac@o local, onde o deslocamento d = (d,,d,) de cada ponto ¢ estimado pela
minimizagao de

o '@+ dpy +dy) — Iz, y))* (4.1)

(z,y)eW

Dimensodes usuais para W sdao 5 x 5, 7 x 7 ou 9 x 9 pixels. Contudo, deve-se levar em
consideragdo um equilibrio na escolha destas dimensdes: W deve ser tdo grande quanto
possivel para evitar os efeitos provocados pelo ruido e deslocamentos mais amplos, mas
também deve ser tdo pequena quanto possivel para aproximar deformagdes locais entre
os quadros, uma vez que emprega-se um modelo simplificado de translagdo. Deste modo,
para tratar deslocamentos maiores que as dimensdes de W, e a0 mesmo tempo manter
o tamanho de W pequeno, uma representacdo piramidal/multi-escala do algoritmo KLT
pode ser empregado (BOUGUET, 2000a). Neste processo as imagens [ e I’ sdo suavi-
zadas e reamostradas sucessivas vezes. Entdo, o algoritmo KLT € aplicado primeiro em
escalas mais baixas (menos detalhes), provendo uma estimativa de deslocamento d para
imagens em escalas mais altas (mais detalhes). Este processo € sucessivamente aplicado a
partir de imagens em niveis menos detalhados até imagens em niveis com mais detalhes,
sendo que uma estimativa final para d € produzida de acordo com os critérios de equilibrio
mencionado acima.

O rastreador de pontos KLT produz um conjunto de pontos potencialmente corres-
pondentes {x; < x/;} entre pares de imagens. Cada correspondéncia é computada in-
dependentemente das outras, sem considerar uma consisténcia global de movimento que
envolveria todas as correspondéncias computadas para duas imagens. Isso € feito pela
validacdo destes pontos de acordo com um modelo global de movimento, que &, neste
trabalho, um modelo de movimentos rigidos induzidos pelo movimento de camera. As-
sim, o processo de rastreamento de fei¢des discutido nesta secao prové o conjunto inicial
de pontos potencialmente correspondentes, os quais serdo refinados em termos de um
modelo de movimento de camera, como descrito na se¢do 4.1.3.

4.1.2 Geometria de Cenas Estaticas 3-D

O processo de formacdo de imagens pode ser definido como uma projecao do espaco
3-D sobre o plano 2-D da imagem. Seguindo um modelo simples de camera pinhole, as
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coordenadas de um ponto em 3-D no espago X = (X,Y,Z,1)7 e sua correspondente
projegdo sobre o plano da imagem x = (z,y,1)", ambos representados em coordenadas
homogéneas, estao relacionados pela equacao projetiva (MA et al., 2003)

2x =PX (4.2)

onde A é um fator de escala desconhecido (que é proporcional a profundidade de X re-
lativa a camera) e P € uma matriz 3 X 4 de projecdo de camera, que pode ser fatorada
como:

P = K[R|t], 4.3)

onde:
f S Xo
K=|0 f w
0 0 1

A matriz de calibracdo de camera K mapeia coordenadas métricas em coordenadas
de imagem (pixels). K contém os pardmetros internos (ou intrinsecos) de cdmera, onde f
representa a distAncia focal da cAmera; ¢ = [z, yo]" € 0 ponto principal, que representa as
coordenadas da imagem onde ocorre a interseccao do eixo 6tico e o plano da imagem; s
¢ referido como o fator de inclinagdo e diz respeito a formatos nao retangulares de pixels
no sensor CCD da camera (s € bastante préximo de zero para a maioria das cameras). A
matriz 3 X 4 de parAmetros externos [R|t] representa a orientagdo e a posi¢do da cAmera.
R € uma matriz de rotacdo e t € um vetor de translagao.

4.1.3 Movimento de Camera a partir de Pontos Correspondentes em Duas Imagens

Considera-se a situagdo onde duas imagens sdo tomadas com uma camera que move-
se em relacdo a uma cena estdtica. Neste contexto, relacdes de movimento de camera
podem ser estabelecidas com base em pontos correspondentes detectados nas imagens.
Pontos correspondentes x < x’ sdo ilustrados nas Figuras 4.1 e 4.4. Esta se¢do dedica-se
ao estudo das relacdes geométricas entre dois pontos de vista de uma cena. No centro da
discussdo estd a geometria epipolar. Para um modelo de camera pinhole, apresentado na
secdo anterior, se duas imagens da mesma cena sdo tomadas de diferentes posi¢des, pon-
tos correspondentes nas imagens satisfazem uma simples restricdo geométrica conhecida
como restri¢do epipolar. Além disso, dependendo de caracteristicas espaciais da cena e
do movimento realizado pela camera, também € possivel estabelecer uma relagcdo entre
pontos correspondentes através de uma transformacdo projetiva conhecida como homo-
grafia. Deste modo, geometria epipolar e homografia constituem dois modelos distintos
de movimento de cdmera, os quais podem explicar a relagcdo de movimento que hé entre
duas imagens. A seguir apresenta-se detalhes sobre geometria epipolar, homografias e a
relacdo que ha entre estes conceitos.

4.1.3.1 Restricdo Epipolar

Segundo um modelo de camera pinhole, cada imagem estd associada a uma matriz
de projecdo de camera P, onde um ponto 3-D do espaco X € projetado no plano da
primeira imagem como x = PX e como x’ = P’X na segunda imagem. Uma vez que
x e x’ sdo imagens do mesmo ponto do espago 3-D, eles sdo entendidos como pontos
correspondentes x < x’. Assumindo que a cAmera esta calibrada, isto é K é a matriz



33

identidade, os pontos correspondentes x e x’ satisfazem a restri¢do epipolar (LONGUET-
HIGGINS, 1981)
x'TEx = 0, (4.4)

onde E ¢ uma matriz 3 X 3 que carrega a posicdo relativa (rotacdo R e translacdo t)
entre as duas cAmeras C e C’, como ilustrado na Figura 4.1. E é conhecida como matriz
essencial e, dada uma quantidade suficiente de pontos correspondentes, as entradas de
E podem ser estimadas a partir de um conjunto de equagdes epipolares, como explicado
ainda dentro desta secdo.

Na maioria das situacdes praticas a matriz de calibracdo K nao € uma matriz identi-
dade e, conseqiientemente, ela deve ser estimada. A partir de uma boa aproximacio de K
€ possivel recuperar E com base em pontos correspondentes. Para isso deve-se remover
os efeitos de K como segue

xTK TEK 'x = 0. 4.5)

Situacdes nas quais ndo é possivel recuperar K ndo sio raras. Felizmente, a restri¢do
epipolar é também valida para cAmeras nao calibradas e pode ser derivada diretamente da
Equacgdo 4.5 como

%*TF%x = 0. (4.6)

onde % = K~!x, significando que x niio é mais dado em coordenadas métricas, mas em
coordenadas de imagem (pixels). F' € amplamente conhecida como matriz fundamental,
onde F = K- TEK~! (MA et al., 2003; HARTLEY; ZISSERMAN, 2000).

Do ponto de vista geométrico, a restri¢ao epipolar é uma condicdo de coplanaridade,
como ilustrado na Figura 4.1. O vetor conectando os dois centros 6ticos (W e 0s vetores

—
conectando estes centros 6ticos ao ponto X no espaco, C}_(> e C'X, claramente formam
um plano, conhecido como plano epipolar. Por esta razdo, a restri¢ao epipolar pode ser
expressa como um produto escalar triplo

CC.(CX x C'X) =0, 4.7)

o qual pode ser escrito como a Equacdo 4.4 (MIKHAIL; BETHEL; MCGLONE, 2001).
Conforme a Figura 4.1, o ponto X e suas projegdes x e x’ estdo sobre o plano epipolar.
Esta € uma importante propriedade que é explorada no processo de validacdo de pontos
correspondentes, os quais irdo dar suporte a estimativas de EE (movimento de camera).
Para cada ponto x na primeira imagem, haverd uma linha epipolar correspondente /' na
segunda imagem. A linha epipolar [’ é determinada pela intersec¢do do plano epipolar
com o plano que define a segunda imagem, como ilustrado na Figura 4.1. Assim, hd um
mapeamento projetivo {x — [’ | x’ C I’} representado pela matriz essencial E, onde

!'=Ex e |=ETX. 4.8)

Os pontos e e ¢’ sdo conhecidos como epipdlos e sdo determinados pela intersec¢do da
linha que conecta os centros de camera (linha base) com os planos das imagens.

Dada uma quantidade de pontos correspondentes x; < x';, a restricdo epipolar (Eq. 4.4)
¢ vdlida para qualquer par destes pontos em uma cena estdtica e rigida. Assim, cada cor-
respondéncia pode constituir uma restricdo em E. Uma vez que E é uma matriz 3 x 3
definida em fun¢do de um fator de escala arbitréario, tem-se 3 X 3 — 1 incdgnitas. Por esta
razdo, 8 pares de pontos correspondentes sdo suficientes para computar as entradas de E
linearmente. Esta € a esséncia do algoritmo de oito pontos LONGUET-HIGGINS, 1981;
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Figura 4.1: Proje¢des x e x’ de um ponto no espaco X recaem sobre o mesmo plano,
conhecido com plano epipolar. Esta ¢ uma importante propriedade amplamente explorada
na busca por correspondéncias que irdo dar suporte a estimativas de movimento de camera
Eentre Ce C'.

HARTLEY, 1997). Basicamente, a Equacdo 4.4 € reescrita em termos das coordenadas
conhecidasde x = [z y 1]T e X' = [2/ ¢/ 1]T:

[xx' yx' o' 2y yy' vy 2y 1] E* =0 4.9)

onde E° = [E); Eiy Ei3 By Fyy Eoz B3 E3y Es3]" é um vetor obtido pelo empilha-
mento das entradas da matriz E. Assim, a partir de um conjunto de 8 pares de pontos
correspondentes em duas imagens, € possivel estruturar suas coordenadas em uma matriz
A e, na auséncia de ruido, o vetor E° ird satisfazer

T1TY Y1T) Ty T1Yy Yiyy Vi 1y

A E* = AE" =0. (4.10)
TsTg YsTg Tg TsYs YsYs Ys Ts Ys 1

Este sistema de equacdes € facilmente resolvido usando-se decomposi¢do em valor singu-

lar (SVD) (GOLUB; LOAN, 1989). Uma vez que a matriz A tenha sido formada a partir

de 8 equacdes linearmente independentes, a solucdo E* do sistema é a dltima coluna da
matriz V, onde A = UDV” éaSVD de A.

4.1.3.2 Homografias

Transformagdes projetivas sdo tteis para explicar relacdes de movimento de cidmera
sob certas configuracdes de cenas que aparecem na pratica. Uma transformacao projetiva
planar H (também conhecida como colineacdo ou homografia) € um mapeamento linear
representado por uma matriz 3 X 3 ndo-singular:

x = Hx. 4.11)

onde x e x’ sdo pontos 2D representados em coordenadas homogéneas. A Figura 4.2
ilustra este mapeamento para o caso de uma transformacdo projetiva em perspectiva.
Transformagdes projetivas em perspectiva sdo de especial interesse quando as imagens
sdo capturadas segundo um modelo de camera pinhole, apresentado na secdo 4.1.2. Este
tipo de transformacgdo caracteriza-se por um ponto central de projecdo C (centro 6tico
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Figura 4.2: Projecdes ao longo de raios que passam por um ponto comum C (o centro
de projecdo) definem um mapeamento entre planos. Se um sistema de coordenadas é
definido em cada plano e pontos sdo representados em coordenadas homogéneas, entao
este mapeamento pode ser expresso como uma transformacao projetiva H, onde x’ = Hx.

de uma camera), onde os raios projetivos convergem para este ponto. Raios projetivos
através de C definem um mapeamento de um plano para outro, conforme ilustrado na
Figura 4.2 para os planos 7 e 7/, onde x' = Hx.

O processo de formac¢do de uma imagem ocorre pela projecdo de uma cena sobre o
plano da imagem. Este processo estd ilustrado na Figura 4.2, onde o plano 7’ representa
o plano da imagem, o plano 7 representa um objeto genérico da cena e o ponto C repre-
senta a posicdo da camera (o centro 6tico) em relacao a cena. Sendo assim, a Figura 4.4
ilustra duas situacdes onde o movimento de camera pode ser explicado através de uma
transformacao projetiva H entre planos de imagens associados a dois pontos de vista.

Na Figura 4.4(a) observa-se o caso de uma cena planar, o que simplifica para uma
transformacdo projetiva planar a relagao existente entre pontos correspondentes nas ima-
gens (x e x'). A razdo para isso € que a rela¢do entre o espago 3D (representado por uma
superficie planar 7) e o plano da imagem também pode ser explicada por uma transfor-
macao projetiva planar H, conforme a Equacdo 4.11. Sendo assim, uma transformacgao
projetiva perspectiva H; explica a relacdo entre x (plano da imagem 1) e X (plano 7)
como x = H;X, da mesma forma que uma transformacao projetiva perspectiva Hy ex-
plica a relagdo entre x’ (plano da imagem 2) e X (plano 7) como x’ = H,X. Deste modo,
arelacdo H entre os pontos das imagens x e x’ pode ser explicada como uma composi¢ao
de duas transformacdes projetivas perspectivas, onde x' = HoH; 'x = Hx (HARTLEY;
ZISSERMAN, 2000). Este mapeamento de x para x’ é comumente conhecido na litera-
tura como uma homografia induzida pelo plano 7.

Na Figura 4.4(b) observa-se o caso em que a camera executa apenas movimentos
de rotacdo em torno de seu eixo Otico, ndo havendo translacdo. Nesta configuracdo de
cena a relac@o entre os pontos X e x’ resume-se a um mapeamento direto entre os planos
das imagens (onde x’ = Hx) na forma de uma transformacio projetiva perspectiva H,
conforme discutido no inicio desta se¢ao.

4.1.3.3 Homografias Compativeis com Geometria Epipolar

Supondo a situagdo mostrada na Figura 4.4(a), onde pontos X; tomados no espaco
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Figura 4.3: Relagdo entre uma geometria epipolar EE e uma homografia H induzida pelo
plano 7. Um ponto x mapeado pela homografia recai sobre sua linha epipolar correspon-
dente I’ = Ex.

sdo coplanares. Deste modo, as correspondéncias x; < x’; geradas nas imagens definem
uma homografia H, que é induzida pelo plano 7, onde x’; = Hx;, conforme discutido
na secao 4.1.3.2. Estas correspondéncias também obedecem a restricao epipolar, isto é
x' ;rExi = 0. A Figura 4.3 ilustra a relagdo de uma homografia H que € dita consistente
com a geometria epipolar E, onde qualquer ponto x mapeado pela homografia recai sobre
sua linha epipolar correspondente I’ = Ex (HARTLEY; ZISSERMAN, 2000; MA et al.,
2003).

Contudo, estimar uma geometria epipolar E a partir de correspondéncias x; < x/;,
que sdo projecdes de pontos X; espacialmente coplanares, resulta em uma familia de pos-
siveis matrizes essenciais E: como solucdo do sistema de equagdes 4.10, onde a matriz de
equacdes A, derivada do conjunto de correspondéncias, deve ter um posto de no maximo
6 (HARTLEY; ZISSERMAN, 2000). Sendo assim, os dados x; «» X’; ndo provéem res-
tricdes suficientes para se computar E como uma solucdo tnica derivada do sistema de
equacdes 4.10, caracterizando uma situacido conhecida como uma configuracdo degene-
rada de cena.

4.1.4 Configuracoes Degeneradas de Cena

A tarefa de rastrear pontos consistentes com o movimento de camera em seqiiéncias
de imagens € importante no contexto deste trabalho, conforme discute-se na secao 6.1. Na
literatura pode-se encontrar alguns métodos com este propdsito (BEARDSLEY; ZISSER-
MAN; MURRAY, 1997; FITZGIBBON; ZISSERMAN, 1998; NISTéR, 2000). Um com-
ponente importante destes métodos € o uso da geometria epipolar para estabelecer pontos
geometricamente correspondentes entre pares de imagens. Usualmente, computa-se um
conjunto inicial de potenciais correspondéncias através de algoritmos como o rastreador
KLT (secao 4.1.1), sendo que logo apds estas correspondéncias sdo validadas geometri-
camente de acordo com uma geometria epipolar E estimada (secdo 4.1.3.1). Contudo, ha
algumas configuracdes de cena na qual esta validacdo geométrica falha. Por esta razdo,
estimar a matriz essencial E a partir de pontos correspondentes requer algumas suposi-
coes sobre o movimento de cAmera e a estrutura da cena em si. Configuracdes de cenas
em desacordo com estas suposicdes sao conhecidas como configuracoes degeneradas de
cena.

Dois tipos de configuragdes degeneradas de cena aparecem mais freqiientemente na
pratica: degeneracdo de movimento (Figura 4.4(b)), onde a camera executa apenas ro-
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rotagéo e translagdo

superficie planar Jx

(a) (b)

Figura 4.4: Configuragdes degeneradas de cena onde uma transformagdo projetiva H
explica a rela¢@o entre as imagens, onde x’ = Hx. (a) Cena Planar. (b) Cena em que a
camera executa apenas rotagdes em torno de seu eixo 6tico.

tacdes em torno de seu eixo Otico (ndo ha translacdo) e degeneragdo estrutural (Fi-
gura 4.4(a)), onde a estrutura espacial da cena observada € planar ou, de uma forma
aproximada, a variacdo de profundidade dentro da cena é pequena quando comparada
a distancia entre a camera e a propria cena (TORR; FITZGIBBON; ZISSERMAN, 1999),
como ocorre com imagens aéreas por exemplo.

Em ambos casos de degeneracdes a geometria epipolar ndo pode ser determinada (TORR;
FITZGIBBON; ZISSERMAN, 1999). Este fato verifica-se claramente em casos de de-
generacdes de movimento (Figura 4.4(b)), uma vez que ndo ha translacdo de camera e,
conseqiientemente, os centros de cidmera C e C’ coincidem no espago. Por outro lado,
no caso de degeneracao estrutural, um conjunto de pontos correspondentes degenerados,
os quais sdo projecoes de pontos espacialmente coplanares, ndo provéem restricdes sufi-
cientes para se computar unicamente E (Equacdo 4.10), havendo assim uma familia de
relacdes de movimento que podem explicar as correspondéncias igualmente bem (HAR-
TLEY; ZISSERMAN, 2000). Contudo, observa-se que para ambos os casos de degenera-
coes uma homografia H pode ser empregada, em lugar de uma matriz essencial E, para
explicar a rela¢do de movimento de cAmera entre os pontos correspondentes x < x’ nas
imagens, uma vez que estes pontos estdo em conformidade com as configuracdes de ce-
nas descritas na secdo 4.1.3.2. Deste modo, a estratégia parece ser utilizar um modelo
de movimento de camera baseado em homografias H, em lugar de um modelo epipolar
E, sempre que configuracdes degeneradas de cena sdo detectadas (TORR, 1997; CHUM;
WERNER; MATAS, 2005; POLLEFEYS; VERBIEST; VAN GOOL, 2002).

Na auséncia de ruido, a tarefa de detectar degeneracdes estruturais € de movimento
ndo seria problemadtica. No processo de estimar E a partir de pontos correspondentes, de-
generacoes estruturais e de movimento podem ser matematicamente expressas em termos
do posto da matriz A, conforme a Equagao 4.10. Em situacdes livres de ruido a matriz
A deve ter posto 8 para prover uma solucdo unica, e posto 6 quando A € derivada de
correspondéncias degeneradas (HARTLEY; ZISSERMAN, 2000). Contudo, partindo de
dados reais (ruidosos), o problema torna-se bastante complicado, pois as restricdes nao
providas por equacdes degeneradas podem ser determinadas pelo ruido.

Os efeitos de assumir configuragdes ndo-degeneradas em situacdes degeneradas in-
cluem a perda de pontos que podem estar sendo consistentemente rastreados, além de
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permitir a inclusdo de pontos inconsistentes devido ao sobre-ajuste do modelo geomé-
trico estimado, como detalhado em (TORR; FITZGIBBON; ZISSERMAN, 1999). No
contexto deste trabalho este fato reduziria a consisténcia do método proposto como um
todo, uma vez que a abordagem proposta fundamenta-se no comportamento de pontos
rastreados ao longo de uma seqiiéncia de imagens.

Computar o movimento de camera em configuragdes de cena que envolvem combina-
coes de translacdes e rotacdes bem como configuragdes degeneradas decorrentes da es-
trutura espacial da cena sdo discutidos com profundidade em (VIEVILLE; LINGRAND,
1999; LUONG; FAUGERAS, 1996; MAYBANK, 1992).

4.1.5 Correcao de Distorcoes de Lente e Calibracao da Camera

Normalmente, o campo de visdo de endoscopios € estreito e lentes de amplo-angulo
de visdo sdo empregadas para contornar esta limitagdo. Contudo, lentes de amplo-angulo
causam distorcdo radial nas imagens capturadas através destas lentes. Essa distor¢ao
faz com que pontos em uma imagem sejam deslocados em dire¢des radiais a partir do
centro de distor¢do, o qual normalmente coincide com o centro da imagem. Deste modo,
a distor¢do € menor em regides proximas ao centro da imagem e cresce em direcdo as
bordas da imagem. Neste contexto, um modelo linear (pinhole) de camera (Equacdo. 4.3)
nao pode ser diretamente aplicado para, por exemplo, propdsitos de estimar movimento
de cAmera, uma vez que a imagem x = (z, y) de um ponto X no espaco é projetada além
da posi¢do determinada por uma projecdo perspectiva, como aquela induzida por uma
camera pinhole.

Abordagens que tratam com movimentos de camera usualmente apresentam um pro-
cesso preliminar para estimar a distorcao de lente a fim de permitir que passos subseqiien-
tes sejam desenvolvidos sob o contexto de um modelo linear de camera. Em termos de
lentes endoscépicas, a relagdo entre a posi¢do distorcida de um ponto (x4, y4) na imagem
e sua posicdo corrigida (z,y) pode ser modelada como um polindmio (SHAHIDI et al.,
2002)

r=xg(1+ kir? + kor* 4 ..)
y = ya(l + ki + kor* 4 ..)

onde r* = 22+ y2 e k; sdo coeficientes de distor¢do. Vdrios autores relatam uma precisao
abaixo de 0.5 pixels considerando até dois coeficientes para distor¢ao radial (k; and ko).
Na pritica, estes coeficientes podem ser estimados usando-se métodos bem estabeleci-
dos de calibracdo de camera (ZHANG, 1999; TSAI, 1987; HEIKKIL4; SILVéEN, 1997),
os quais estdo disponiveis como pacotes de software. Além disso, o proposito de pro-
cedimentos de calibracdo de camera € estimar os parametros internos de camera (isto € a
matriz K), permitindo a remocao de seus efeitos de, por exemplo, pontos correspondentes
x < x’ em uma seqiiéncia de imagens. Assim, a partir do procedimento de calibragdo
de camera estima-se K e os parametros de distorcao de lente, deixando pontos corres-
pondentes com coordenadas corrigidas para servirem de entrada para algoritmos lineares
que estimam o movimento de cdmera, como por exemplo, o algoritmo de oito pontos
(Equagdo 4.10).

Neste trabalho utiliza-se o pacote (BOUGUET, 2000b) de calibraciao de camera que é
baseado no trabalho de Heikkild e Silvén (HEIKKIL4; SILVEN, 1997). Resumidamente,
imagens tomadas de diferentes posi¢des de um objeto plano, com um padrao quadricu-
lado (como um tabuleiro de xadrez) de dimensdes conhecidas, € utilizado para estimar os
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parametros internos e coeficientes de distor¢cdo. Em cada imagem, os cantos internos do
padrao quadriculado s@o detectados automaticamente e, uma vez que suas reais posi¢oes
sao conhecidas, as entradas da matriz de camera P podem ser estimadas como incégnitas
na Equacdo 4.2.

4.2 Selecao Robusta do Modelo de Movimento de Camera

Dado um conjunto com M pontos correspondentes {x; <+ x’;}M, entre duas ima-
gens, estimar uma relacdo de movimento de camera 7’ entre estas imagens € um problema
amplamente estudado em visdo computacional. Geralmente imagens reais contém ruido
e assim ndo € possivel tratar com correspondéncias perfeitas entre as imagens. Além
disso, métodos que estabelecem potenciais correspondéncias podem entregar falsas com-
binagdes de pontos devido a ambigiiidades na descri¢cdo das caracteristicas dos pontos. O
algoritmo RANSAC (RANdom SAmple Consensus) (FISCHLER; BOLLES, 1981) € uma
metodologia comumente empregada para tratar a presenca de combinagdes incorretas. O
RANSAC pode estimar uma relacdo de movimento 7°, que melhor se ajusta aos dados,
e conseqiientemente computar as correspondéncias que sao consistentes com 7'. Pontos
correspondentes que ddo suporte a relacio de movimento estimada 7' sio denominados
de inliers, o restante dos pontos sdo outliers.

Na seqii€ncia adota-se a seguinte notac@o para representar os conjuntos de dados tra-
balhados na abordagem RANSAC:

e {p}: por simplicidade adota-se {p} para representar o conjunto de pontos corres-
pondentes {x; « x';}}4, pré-estabelecidos entre duas imagens I e I’, onde M € o
total de correspondéncias detectadas. Além de ruido, correspondéncias incorreta-
mente estabelecidas podem fazer parte de {p};

e {in}: refere-se ao subconjunto de {p} que dd suporte a uma determinada rela¢do
de movimento estimada 7" (conjunto de inliers segundo 7);

e {out}: refere-se ao subconjunto de {p} que ndo dd suporte a uma determinada
relacdo de movimento estimada 7' (conjunto de outliers segundo 7).

O algoritmo RANSAC € simples e pode ser descrito nos seguintes passos:

1. Seleciona-se aleatoriamente m pares de pontos correspondentes a partir de um con-
junto de potenciais correspondéncias {p} e computa-se uma relagio candidata 7,
com base nessa amostra de m correspondéncias. Usualmente, m € a quantidade
minima de elementos necessarios para computar a relacdo 7.

2. Aplica-se T, a {p} e classifica-se cada potencial correspondéncia usando-se um
limiar de erro. Tem-se entdo o conjunto de inliers {in.} e o conjunto de correspon-
déncias classificadas como outliers {out.} segundo T..

3. A melhor relagdo candidata 7. € aquela que gera o maior conjunto (consenso) de
inliers.

4. Os passos de 1 a 2 repetem-se até uma quantidade suficiente de amostragens ter
sido avaliada, ou até que uma desejada probabilidade p de que uma boa relagio
candidata tenha sido computada.
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Geralmente € desnecessdrio, e algumas vezes infactivel, testar todas as combinagdes
de m amostras. Deste modo, a quantidade de iteragdes (trials) S de um processo RAN-
SAC padrio pode ser determinada a partir de resultados tedricos. Usualmente, S € um
valor escolhido suficientemente alto para assegurar com uma probabilidade p que pelo
menos uma das amostragens aleatérias de m pontos esté livre de combinacdes incorretas
de pontos. Quando isso ocorre, a relacdo 7' resultante é provavelmente ttil. Sendo as-
sim, p pode ser entendido como a probabilidade do algoritmo produzir um resultado til.
Valores usuais para p estdo na faixa de 0.95 - 0.99.

Seja w a probabilidade de escolher uma correspondéncia corretamente estabelecida
(potencial inlier) a partir de {p}. Por exemplo, dado que a relagdo de movimento correta
T € conhecida, teria-se

[{in}]

T

onde | - | denota a quantidade de elementos do conjunto. Assumindo que as m correspon-
déncias necessdrias para estimar 7" sdo selecionadas independentemente a partir de {p},
w™ € a probabilidade de que todas estas m amostras sejam correspondéncias corretamente
estabelecidas (potenciais inliers) e, conseqiientemente, 1 — w™ € a probabilidade de que
pelo menos uma das m correspondéncias seja uma correspondéncia incorretamente es-
tabelecida (um potencial outlier), o que implicaria em uma estimativa incorreta de 7" a
partir deste conjunto de m correspondéncias. Deste modo, para S amostragens aleatdrias
de m correspondéncias, (1 — w™)® é a probabilidade do algoritmo nunca selecionar um
conjunto de m correspondéncias onde todas elas sdo corretamente estabelecidas. Nestes
termos, (1 — w™)“ deve serigual a 1 — p, ou seja, (1 — w™)® = 1 — p, de onde pode-se
isolar a quantidade S de iteragdes de um processo RANSAC como

(4.12)

= M_ (4.13)
log(1 — w™)

Na prética w ndo é conhecido a priori. Nestes casos o algoritmo € inicializado com
uma estimativa de pior caso para w, sendo que esta estimativa pode ser atualizada cada
vez que um conjunto maior de inliers é encontrado. Por exemplo, se a suposi¢do de
pior caso € w = 0,5 e um conjunto de inliers com 70% dos dados € encontrado em
alguma iteragdo do algoritmo RANSAC, entdo uma estimativa atualizada é w = 0,7.
Deste modo, dada uma probabilidade desejada p = 0.99 de que pelo menos uma das
amostragens aleatérias de m pontos estd livre de combinacdes incorretas de pontos, a
quantidade S de iteragdes do algoritmo RANSAC pode ser adaptativamente computada
conforme a Equacdo 4.13, onde w € atualizado, conforme a Equagdo 4.12, para cada
iteracdo que aponte uma quantidade de inliers maior do que a maior estimativa corrente.
Assim, o algoritmo termina logo que S amostragens aleatdrias tenham sido executadas, o
que pode ocorrer quando uma atualizagcdo de w resulte em um valor de S menor do que a
quantidade de amostragens executadas até entdo. Este processo adaptativo para computar
S é sumarizado no algoritmo 1.

A quantidade de itera¢des S cresce com a taxa de correspondéncias incorretamente
estabelecidas em {p}, porém é facil observar que esta taxa mantém-se baixa para valores
razodveis de p, w, e m.

A quantidade minima m = ["] de elementos necessérios para computar uma relagdo
T depende do nimero r de restri¢des provida por cada elemento e do nimero n de para-
metros da relacdo que deseja-se estimar. Por exemplo, dados pelo menos m = 8 pontos
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Algorithm 1 Algoritmo adaptativo para determinar o nimero de amostragens S em um
processo RANSAC
S < o0
amostragens < (0
while S > amostragens do
Selecionar amostras e contar o nimero de inliers
Atualizar w conforme Eq. 4.12
Atualizar S a partir de w conforme Eq. 4.13 com p = 0.99
amostragens < amostragens + 1
end while

correspondentes, € possivel computar linearmente uma solu¢do para uma matriz essen-
cial E (assumindo um parametro de escala arbitrdrio), uma vez que cada par de pontos
correspondentes gera uma equacgao/restricao linear (r = 1) nas entradas de E (n = 8
parametros), como mostrado na Equac¢do 4.10 e discutido na secdo correspondente.

No passo 2 do algoritmo RANSAC menciona-se um limiar de erro que ird determinar
se um par de pontos correspondentes x; <« x’; serd um inlier ou um outlier. Em ter-
mos de uma matriz essencial, esta classificacdo pode ser determinada com base em um
limiar 7 de erro sobre uma métrica como a distdncia epipolar simétrica (HARTLEY; ZIS-
SERMAN, 2000). Esta métrica mede o quao préximo o par de pontos correspondentes
x; < x/; satisfaz a restri¢do epipolar (Eq. 4.4). A distincia epipolar simétrica é baseada
nas Equacdes 4.8 e considera a distancia d (em pixels) de um ponto x’ a sua linha epipolar
projetada I’ = Ex, como ilustrado na Fig. 4.1. Deste modo, dada uma estimativa de E?,
um par de pontos correspondentes x; < x'; € classificado com inlier se

d(x';, Bx;) +d(x;, ETX;) < 1. (4.14)

Além dos problemas envolvendo ruido e a presenca de correspondéncias incorretas
nos dados de entrada, se somente correspondéncias degeneradas estéo presentes em {p}
nao € possivel computar uma relagdo correta 7. Como discutido na secdo 4.1.4, cor-
respondéncias degeneradas significam que ndo hé restri¢des suficientes para se computar
uma relagdo/solug@o unica. Em resumo, um método deveria ser capaz de detectar con-
figuracdes degeneradas de cenas a partir de dados ruidosos e ainda tratar a presenca de
correspondéncias incorretas nos dados de entrada. No sentido de computar uma matriz
essencial ou matriz fundamental (Equacdes. 4.4 e 4.6 respectivamente), algumas abor-
dagens tem sido propostas (TORR, 1997; CHUM; WERNER; MATAS, 2005; FRAHM;
POLLEFEYS, 2006). Basicamente, dado um conjunto de pontos correspondentes, estas
abordagens propdem uma selecdo automdtica entre dois modelos que melhor explicam
a relacdo de movimento de camera: uma homografia H para cenas degeneradas e uma
matriz essencial E para situacdes em que configuragdes de cenas ndo-degeneradas sio
detectadas.

Neste trabalho adota-se uma abordagem proposta por Frahm e Pollefeys (FRAHM;
POLLEFEYS, 2006) conhecida como QDEGSAC. Este método destaca-se pelo fato de
nao requerer qualquer informagdo sobre os tipos de degeneragdes que ocorrem nos dados
de entrada. Assim, o desempenho do algoritmo QDEGSAC ¢ avaliado na detec¢do auto-
matica de configuracdes degeneradas de cenas de histeroscopias e na selecdo do modelo
de movimento de cadmera apropriado para pares de quadros em longas seqiiéncias de ima-
gens histeroscépicas. Por esta razao, detalha-se a seguir o método QDEGSAC em termos
do algoritmo de oito pontos, e explica-se seu comportamento no contexto da sele¢do de
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um modelo apropriado de movimento de camera. Este ¢ um importante passo no pro-
cesso de rastreamento de pontos geometricamente consistentes ao longo de quadros de
um video e, conseqiientemente, em estimar alteracdes dentro do campo de visdo devido a
movimentos de camera.

4.2.1 O Algoritmo QDEGSAC

O QDEGSAC foi originalmente motivado pelas limitacdes do RANSAC em estimar
a relacao correta quando os dados sdo quase-degenerados, o que significa que a maioria
dos pontos correspondentes ndo provéem restri¢des suficientes para se computar a rela-
cdo unicamente (dados degenerados), sendo que somente uma pequena fragdo dos pontos
provéem as restri¢cdes restantes. Cenas predominantemente planares sdao exemplos pra-
ticos deste tipo de situagcdo, onde a maioria dos pontos correspondentes detectados nas
imagens sao projecdes de pontos espacialmente coplanares (parte degenerada da cena,
ou parte degenerada dos dados), sendo que uma pequena parte das correspondéncias €
oriunda de projecdes de pontos dispostos em posi¢des genéricas no espago (pontos nao
coplanares), o que determina a parte ndo-degenerada dos dados/cena. Para dados quase-
degenerados a relacdo pode sempre ser definida unicamente, porém o algoritmo RANSAC
apresenta uma baixa probabilidade de computar a relacdo correta neste caso, como discu-
tido em (FRAHM; POLLEFEYS, 2006) e (CHUM; WERNER; MATAS, 2005).

O algoritmo QDEGSAC emprega a metodologia RANSAC para computar uma so-
lucdo e explora o nimero de restricdes providas pela matriz de dados de entrada A. O
QDEGSAC pode ser aplicado em varios problemas em visdo computacional, contudo
neste trabalho foca-se em estimativas lineares da matriz essencial. Sendo assim, a matriz
A ¢ dada em termos do algoritmo de oito pontos, isto €, conforme a Equacao 4.10. Logo,
a relagdo E° é determinada como o espago-nulo da matriz de dados A. Como menci-
onado na se¢do 4.1.4, A deveria ter um posto 7o de 8 para se obter uma solu¢do ndo
trivial para a Equacdo 4.10. Na auséncia de ruido, 7o = 8 significa que os dados pro-
veram 8 restri¢des linearmente independentes e, conseqiientemente, as entradas do vetor
E?® podem ser computadas unicamente (com um parametro arbitrdrio de escala) como o
espaco-nulo 1-dimensional de A (HARTLEY; ZISSERMAN, 2000). Neste caso os dados
sdo denominados aqui como nao-degenerados. Por outro lado, se 7o < 8, uma quantidade
menor de restri¢cdes independentes € provida pelos dados e a solu¢do E° torna-se ambigiia,
caracterizando-se assim uma configuracdo de cena degenerada. Degeneracdes de movi-
mento e degeneragdes estruturais aparecem freqiientemente em videos de histeroscopias,
como discutido nas sec¢oes 2.2.3 e 4.1.4. Ambas sdo caracterizadas por 74 = 6 e, assim, a
relacdo E degenera em uma homografia H (TORR; FITZGIBBON; ZISSERMAN, 1999).

Com base na discussdo acima, o posto da matriz de dados A pode ser usado para
detectar dados degenerados em casos de auséncia de ruido. Na pratica contudo, computar
o posto de A pode resultar em valores incorretos, uma vez que este cdlculo é sensivel a
presenca de ruido nos dados de entrada. Os distirbios causados pelo ruido resultam em
pequenos valores singulares, sendo assim ainda parece ser possivel estimar o posto de
A utilizando-se um limiar apropriado sobre os valores singulares. Contudo, se além de
inliers degenerados, os dados contém outliers, € possivel que estes Ultimos aumentem o
posto 5 da matriz de dados de maneira que 7 seja igual ao valor de posto esperado para
uma configuracdo de cena ndo-degenerada. Por esta razdo, a ambigiiidade ndo pode ser
detectada somente pela andlise dos valores singulares da matriz de dados A.

Ainda assim, o algoritmo QDEGSAC pode ser interpretado como uma maneira ro-
busta de medir o posto 4 da matriz de dados A. Para dados degenerados o algoritmo sele-
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ciona a relagdo apropriada para representar os dados. Se os dados sdo quase-degenerados,
o algoritmo busca por inliers adicionais dentro do conjunto inicial de outliers, os quais
sao computados em um processo RANSAC inicial, como explicado nas secdes seguintes.
Isso € feito com o objetivo de identificar o maior valor possivel de posto 4 que seja capaz
de explicar adequadamente os dados.

O algoritmo QDEGSAC consiste em trés fases conforme ilustrado na Figura 4.5:

1. O primeiro RANSAC estima a relacio assumindo que os dados sdo ndo-degenerados
(isto €, assumindo que 75 = 8). A partir deste primeiro passo, os dados sao classi-
ficados em inliers {ing} e outliers {outg}.

2. Na seqiiéncia o posto da matriz de dados € estimado robustamente a partir dos inli-
ers {ing} computados no primeiro RANSAC. Esta fase é denominada de selecdo do
modelo na Figura 4.5, e determina o mais baixo valor de posto possivel para a parte
degenerada dos dados. Isso € feito mesmo no caso de possiveis correspondéncias
incorretamente estabelecidas determinarem as restri¢des restantes para um modelo
comrpa = 8.

3. Por fim, a fase de complementacdo do modelo inspeciona os outliers, computa-
dos nas fases anteriores, tentando encontrar inliers adicionais para prover o maior
valor de posto ra possivel para a matrix A. Deste modo, se os dados sdo quase-
degenerados, busca-se no conjunto inicial de outliers por inliers adicionais nao-
degenerados que possam prover as restricdes restantes para se computar os 8 graus
de liberdade de uma relacao E?.

Nas secOes seguintes sao apresentados detalhes de cada uma das fases mencionadas
acima.

4.2.1.1 Primeiro RANSAC

Nos moldes do algoritmo de oito pontos, um processo RANSAC ¢é executado para
computar-se uma relacdo 7' com 8 graus de liberdade. Este processo é denominado aqui
como RANSAC(8). Deste modo sdo tomadas amostras aleatdrias de m = 8 pontos corres-
pondentes para formar matrizes candidatas A como na Equacdo 4.10. O processo RAN-
SAC(8) produz uma relagdo Transac,s que espera-se que empregue 8 restrigdes, classi-
ficando o conjunto de potenciais correspondéncias em inliers {ing} e outliers {outg}.

Para dados ndo-degenerados, o processo RANSAC(8) entregard a relagdo correta 7'
com uma probabilidade que depende do limiar de confianca p previamente definido. No
caso de haver somente amostras de dados degenerados, o posto 5 deveria ser menor que
8. Este € o resultado esperado quando um nimero insuficiente de restricdes é provido por
uma dada amostra de 8 pontos correspondentes na forma da matriz A (Equagdo 4.10). No
caso de uma amostra conter dados quase-degenerados, o posto 74 deveria ser igual a 8.
Para uma amostra contendo dados degenerados e outliers, o posto 5 deveria ser também
igual a 8, uma vez que os outliers provéem as restricdes que complementam aquelas
restricdes providas pelos dados degenerados. E importante notar que amostras que contém
somente dados degenerados, ou dados degenerados juntamente com outliers, entregam
uma alta quantidade de inliers, como discutido (FRAHM; POLLEFEYS, 2006). Deste
modo, € possivel que o processo RANSAC(8) entregue uma relacdo Transac,s € pare
sem alcancar a probabilidade de que uma relacao correta tenha sido computada, conforme
o critério apresentado na Equacdo 4.13. Por esta razao, os esperados 8 graus de liberdade
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correspondéncias

RANSAC(8)

modelo com 8 pardmetros

Primeiro RANSAC
i=1

RANSAC(8-i)
modelo com B - i parametros
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Selegao de modelo

L l"“féims LF’”S g+1;

RANSAC(S)

modelo com 8 parametros e 7 - 1 restrigbes adicionais

Com Alementagéo do modelo

{in}, T

Figura 4.5: Visao geral do algoritmo QDEGSAC.

darela¢do Transac,s podem ndo ser estabelecidos corretamente pelas restrigoes providas
pelo conjunto de inliers computados, uma vez que podem haver restricdes que resultaram
do ruido presente em amostras degeneradas ou a partir de outliers. Assim, o objetivo dos
préximos passos do algoritmo QDEGSAC ¢€ detectar os casos onde rpo < 8, sendo que
isso é feito através de testes realizados sobre o conjunto de inliers {ing} e outliers {outs}
entregues pelo processo RANSAC(8).

4.2.1.2 Selecdo de Modelo

Para determinar o posto 75 , uma série de RANSACs € executada para estimar relacdes
TrANSAC,dim cOM um menor nimero de restricdes, onde dim < 8. O processo inicia-se
com 0 RANSAC(7), diminuindo em 1 a quantidade de restricdes empregadas inicialmente
no processo RANSAC(8). RANSAC(7) determina a relagdo Transac,7 empregando uma
aproximacao de posto 8-1 da matriz A em cada amostra de pontos. Neste sentido, RAN-
SAC(7) também usa uma quantidade menor de elementos/pontos . = [“=L] em cada
amostra. A entrada para o processo RANSAC(7) € o conjunto de inliers {ing} compu-
tado no processo RANSAC(8). RANSAC(7) testa para os inliers em {ing} se eles sdo
também inliers para todas as relagdes do espaco-nulo da matriz de dados A, que € com-
posta agora por 7 equagdes. A avaliagdo para cada correspondéncia em {ing} emprega o
mesmo critério do RANSAC(8) para verificar se ela € um inlier para todas as relagdes no
espaco-nulo de A. Na verdade, mostra-se em (FRAHM; POLLEFEYS, 2006) que inli-
ers podem ser determinados observando-se somente os erros computados para as relacdes
base do espaco-nulo da matriz de dados A. Deste modo, se uma relacdo Transac 7, com
menos parametros, recebe um suporte suficientemente grande dentro de {ing}, conclui-se
que os dados ndo proveram uma quantidade suficiente de restricdes para determinar os 8

graus de liberdade da relacdo Transac,s. O suporte € computado como a raziao I?mﬂ ex-
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pressando a propor¢do de inliers entregue pela relacdo Transac 7 € aqueles entregue pela
relagdo original Transac,s. Por outro lado, se a relacdo Trans4c,7 DA0 tem um suporte
suficiente dentro do conjunto de inliers {ing}, conclui-se que os dados {ing} proveram as
8 restrigdes para TransACs-

O processo de reduzir a quantidade de restrigdes, que é explorado para computar a
relagdo Transac,7 como explicado acima, € continuado até a relagdo Trangac,s—; NAO
apresentar um suporte suficiente no conjunto de inliers originais {ing}. Assim, o processo

para quando
[{ins—i}|

—— <7, (4.15)
[{ins}|
onde {ing_;} representa o conjunto de inliers computados pelo processo RANSAC(8 — 7).
Deste modo, "suporte suficiente"é determinado por um limiar v. Mostra-se experimen-
talmente em (FRAHM; POLLEFEYS, 2006) que v ndo é um limiar critico, e pode ser
seguramente definido dentro de uma faixa de 50%-80% sem um impacto significante.

Se uma relagdo que ndo pode representar os inliers {ing} é encontrada, o modelo
apropriado para os inliers {ing} foi computado na iteracdo anterior i — 1 (veja esquema
na Figura 4.5). Este modelo tem entdo 8 — ¢ + 1 graus de liberdade e a dimensdo do
espaco-nulo de A € 7 — 1. A sucessiva reducdo da quantidade de restri¢des usada para
computar a relagdo determina quantos restri¢des sdo entregues pelos inliers {ing}. Neste
ponto o processo de selecdo do modelo € terminado e o modelo selecionado consiste em
uma familia de rela¢bes que satisfazem as restri¢des providas pelos inliers {ing}.

4.2.1.3 Complementagcdo do Modelo

A fase de selecdo do modelo pode entregar uma relagdo Tp., que foi computada
a partir de dados degenerados, o que significa que os dados ndo proveram os 8 graus
de liberdade necessérios para computar E como uma solucio tnica. E demonstrado
em (FRAHM; POLLEFEYS, 2006) que isso pode ocorrer mesmo para casos em que 0s
dados sdo quase-degenerados, pois o algoritmo RANSAC tem uma baixa probabilidade
de incluir a parte ndo-degenerada dos dados no processo de estimar uma relacdo. Neste
caso, ainda € possivel estimar a relacao correta E com 8 parametros, sendo que para isso
pode-se explorar os dados que ndo foram cobertos pelo processo de selecio de modelo
que entregou 1p., como solucdo.

Se o processo de selegdo de modelo entrega uma relagdo degenerada T4, 0s dados
{p} sdo classificados em inliers degenerados {inp.,} e outliers {out}. Hd ainda a matriz
de dados A p,4, a partir da qual a solug@o 1., foi computada (conforme a Equagdo 4.10).
E importante observar que quando uma relagio degenerada é entregue pelo processo de
selecdo de modelo, a matriz A p., € composta por uma quantidade 1 de linhas/equacdes
inferior a 8. Por exemplo, se o processo de redu¢do da quantidade de restricdes atingiu a
dimensdo 6, uma relagdo Transac 6 fOi computada e a matriz A p., consta de 6 linhas.

O processo de complementacdo do modelo utiliza entdo uma aproximacao de posto
8 — i+ 1 de Ap,g, estendendo-a com matrizes provenientes de amostras de (%} pontos
tomados do conjunto {out}. Por exemplo, seguindo o exemplo acima onde uma relagio
Transac,e foi computada, tem-se que a matriz A p., (com 6 linhas) € aproximada via
SVD para posto 6. Entdo, o processo de complementacdo do modelo estende A p., in-
cluindo duas novas linhas (2 + 6 = 8) provenientes do conjunto de outliers {out}. Isso
ocorre no contexto de uma abordagem RANSAC, onde os outliers sdo testados para serem
consistentes com A p,, €, se de fato houverem outliers consistentes com A p.,4, as restri-
¢Oes ndo empregadas no processo que gerou 1p., sdo providas e a relacdo resultante 7¢
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constard de efetivos 8 parametros, como necessdrio para uma matriz essencial E. Caso
contrério, a hipétese de dados degenerados € aceita e, se dim = 6, a relacdo apropriada
para representar os dados seria uma homografia H.

4.2.2 Saida do Algoritmo QDEGSAC

No sentido de avaliar o desempenho do abordagem QDEGSAC, € importante observar
a saida produzida por este método, uma vez que dados quase-degenerados ndo sdo raros
em contextos praticos. Para uma cena, o QDEGSAC geralmente determina dois conjun-
tos disjuntos de inliers: inliers degenerados sdo aqueles inliers que estdo em condi¢des
degeneradas na cena, por exemplo, pontos que sdo espacialmente coplanares dentro da
cena. Estes inliers ndo determinam todos os graus de liberdade de uma relacdo estimada
em contextos mais genéricos de cenas, como explicado acima em termos de uma matriz
essencial E. Por outro lado, inliers que ndo estdo em condi¢des degeneradas de cenas
sdo denominados de inliers ndo-degenerados. Usualmente, refere-se a estes pontos como
estando em posi¢des genéricas na cena, isto €, ndo sao pontos coplanares ou aproximada-
mente coplanares.

E importante notar que se os dados sdo quase-degenerados, o processo de selecdo de
modelo sera responsavel por entregar os inliers degenerados. Ap0s, o processo de com-
plementacdo do modelo investigard entre os outliers providos nos processos anteriores,
primeiro RANSAC e selecdo de modelo, a existéncia de inliers adicionais que sejam con-
dizentes com o conjunto de inliers degenerados ja computado pelo processo de selecdo
de modelo. Estes inliers adicionais conterdo entdo a parte ndo-degenerada dos dados de
entrada.

4.2.3 Custo Computacional do Algoritmo QDEGSAC

Com base no critério de parada do algoritmo RANSAC (Equacdo 4.13), observa-se
que o processo RANSAC mais caro computacionalmente dentro da abordagem QDEG-
SAC é o RANSAC(8 — 7), o qual necessitard uma quantidade significativa de tentativas
(trials) para provar que os dados ndo dao suporte para uma relacdo estimada a partir de
somente 8 — 7 restricdes. Deste modo, para reduzir um esforco computacional desneces-
sério em casos de cenas degeneradas, o processo de redu¢do do nimero de restricdes é
interrompido quando a dimensao 5 € alcancada, uma vez que uma homografia H é uma
relacdo de movimento apropriada para explicar dados de cenas degeneradas que aparecem
na prética (NISTéR, 2000; TORR; FITZGIBBON; ZISSERMAN, 1999).
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5 TRABALHOS RELACIONADOS E ABORDAGENS AL-
TERNATIVAS DESENVOLVIDAS NESTE TRABALHO

A maioria das técnicas de sumarizagdo de videos digitais descritas na literatura propde
métodos para identificar quadros-chave que sdo representativos do conteudo de segmen-
tos distintos do video. Usualmente este objetivo € alcancado pela reducdo de quadros
redundantes na sequéncia do video (GONG; LIU, 2000; HANJALIC; ZHANG, 1999;
SAHOURIA; ZAKHOR, 1999; LI; ZHANG; TRETTER, 2001; NGO; PONG; ZHANG,
2001). Contudo, no caso de videos de histeroscopia diagndstica a redundancia visual
entre quadros prové informagdes uteis. Conforme discutido na secdo 2.2.2, ao fazer a
histeroscopia, o especialista captura grande quantidade de imagens irrelevantes tentando
encontrar as regides de interesse (imagens uteis). Assim, quando estas regides sdo encon-
tradas, mais tempo € dispendido pelo especialista observando o contetido de tais imagens,
produzindo um segmento de video redundante em termos de informacdo visual. Deste
modo, abordagens que quantificam diferencgas visuais entre quadros de um video, bem
como métodos que quantificam/qualificam movimentos de cidmera, sdo de especial inte-
resse no contexto deste trabalho.

Neste capitulo discute-se a literatura de sumarizagao de videos com vistas a videos de
histeroscopia diagnoéstica. Na secdo 5.1 discutem-se abordagens para a anélise de movi-
mento em videos como forma de quantificar/qualificar o conteudo visual. Enquanto que
a secdo 5.2 apresenta técnicas desenvolvidas especificamente para a estruturacdo auto-
matica do conteido de videos histeroscépicos, as quais sdo fundamentadas na andlise da
redundancia visual entre quadros vizinhos do video. Estas técnicas foram desenvolvidas
e publicadas como resultado deste trabalho.

5.1 Analise de Movimento na Sumarizacao de Videos

Andlise de movimento é amplamente utilizada em tarefas que envolvem processa-
mento de video, contudo ndo € trivial representar o conteddo visual convenientemente em
termos de feicdes de baixo nivel como cor e movimento (LEW, 2001; CHANG, 2002;
NGO; PONG; ZHANG, 2001; DEL BIMBO, 1999). Por esta razdo um grande nimero
de abordagens estdo sendo propostas dentro deste contexto de pesquisa (DUAN et al.,
2006; NGO; PONG; ZHANG, 2003; ZHU et al., 2005; LIU; ZHANG; QI, 2003; VAS-
CONCELOS; LIPPMAN, 2000; PIRIOU; BOUTHEMY; YAO, 2006; YOU et al., 2007,
HO et al., 2006; MA et al., 2005). Como discutido na secao 2.2.1, o movimento de ca-
mera € uma feicdo apropriada para ser explorada no contexto de sumarizagdo de videos
de histeroscopias. A abordagem apresentada neste trabalho visa quantificar movimentos
de camera, e por esta razio apresenta-se na seqii€ncia uma revisao de técnicas orientadas
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neste sentido.

Uma vez que o movimento de camera é um indicador da inten¢do do autor do vi-
deo e freqiientemente expressa alteracdes em termos de conteido visual, métodos que
caracterizam movimentos de camera qualitativamente t€m sido propostos na literatura
nao-paramétrica de indexagdo de videos digitais. Duan et al. (DUAN et al., 2006) propde
um espaco de feicOes onde o algoritmo mean-shift € utilizado para reconhecer padroes
de movimento de camera, como panning, tilting e zooming. Ngo et al. (NGO; PONG;
ZHANG, 2003) defende classificar movimentos de cadmera através da andlise temporal de
padroes extraidos de fatias espaciais de cada quadro do video. Estes padroes delimitam
sub-shots, os quais sdo posteriormente agrupados de acordo com similaridades crométicas
e proximidade temporal. Zhu et al. (ZHU et al., 2005) também propde classificar movi-
mentos de cidmera qualitativamente. Neste trabalho histogramas sdo computados a partir
de vetores de movimento e movimentos tipicos de camera, como panning € zooming, Sao
associados com formatos distintos de histogramas. Contudo, a combinac¢ao de diferentes
movimentos de camera aparece freqiientemente em videos adquiridos com uma camera
manualmente controlada, tal como ocorre em videos de histeroscopias. Conseqiiente-
mente, poderia ser bastante complicado caracterizar padrdes de movimento de cAmera em
termos de panning, tilting, zooming e rotagdes, como proposto pelas abordagens mencio-
nadas acima.

Muitos métodos também quantificam a intensidade de movimentos como forma de
medir o conteudo de videos digitais. Liu et al. (LIU; ZHANG; QI, 2003) propde selecio-
nar quadros-chave em um video quantificando o movimento dominante, o qual é estimado
a partir da magnitude e consisténcia angular de vetores de movimento. Wolf (WOLF,
1996) também utiliza uma métrica de movimento a partir da magnitude de vetores de
movimento. Esta métrica € analisada em func@o do tempo e quadros-chave sdo selecio-
nados de acordo com minimos locais desta funcdo. Ma et al. (MA et al., 2005) discute
aspectos psicoldgicos da percepcao humana e propde uma metodologia de sumarizagao
baseada em modelos de atracdo da atencdo do usudrio. Do ponto de vista de andlise
de movimento, os autores sugerem que a alta intensidade de movimentos normalmente
atrai mais a aten¢do humana. Por esta razdo a coeréncia espacial e a magnitude de veto-
res de movimento sao utilizados para a constru¢do de modelos de ateng¢do baseados em
movimentos. Uma desvantagem caracteristica destas abordagens € a dependéncia de um
critico ajuste de limiares, os quais sdo geralmente determinados a partir de experimentos
controlados (LIU; ZHANG; QI, 2003) ou a partir de uma suposta experiéncia por parte
dos usuarios (MA et al., 2005; WOLF, 1996).

No contexto de representacdo do conteido de videos, muitos métodos iniciam distin-
guindo o movimento de cadmera (algumas vezes assumido como o movimento dominante
da cena) do movimento independente de objetos (entendido como o residuo do movi-
mento dominante). Neste sentido, modelos afins 2-D de movimento sdo amplamente
utilizados para explicar o movimento 2-D nas imagens que € induzido pelo movimento 3-
D da camera (BOUTHEMY; GELGON; GANANSIA, 1999; YOU et al., 2007; HO et al.,
2006; MA et al., 2005; PIRIOU; BOUTHEMY; YAO, 2006; TAN et al., 2000; PEY-
RARD; BOUTHEMY, 2005). Em geral, os autores argumentam que um modelo afim
pode lidar com grande parte das cenas em videos de propdsito geral e, mesmo quando
ele ndo pode, resultados satisfatérios s@o obtidos para propdsitos de representacdo de
movimento, mantendo um equilibrio entre complexidade do modelo assumido e niveis
aceitaveis de qualidade dos resultados. Contudo, uma vez que um modelo de movimento
de cimera afim € adotado, algumas suposicoes sao feitas a respeito da cena (LONGUET-



49

HIGGINS; PRAZDNY, 1980; MA et al., 2003), sendo que erros grosseiros devem ser tra-
tados no ajuste do modelo aos dados quando estas suposi¢cdes ndo forem satisfeitas. Por
exemplo, se os movimentos da cAmera sdo apenas translagdes, a variacao de profundidade
dentro da cena deve ser pequena quando comparada a distancia entre a cimera e a cena
em si. Por outro lado, se a variagdo de profundidade 3-D na cena € significante, a cimera
deve executar apenas rotacdes em torno de seu eixo 6tico. Deste modo, considerando a
natureza de cenas histeroscopicas (se¢do 2.2.3), as restricdes de cenas mencionadas acima
nao podem ser satisfeitas e por isso ndo considera-se apropriado o emprego de modelos
afins de movimento de camera unicamente para explicar cenas tipicas de um video de
histeroscopia diagnostica.

Para contornar limitacdes de modelos de movimento afim, uma solu¢@o imediata seria
incorporar modelos 3-D de movimento de camera, como restricdes de movimentos rigidos
entre multiplos pontos de vista da cena (HARTLEY; ZISSERMAN, 2000), como forma
de tratar configuragcdes de cenas mais genéricas. Contudo, esta 1déia tem atraido pouca
atencao da comunidade cientifica que pesquisa sobre indexacao de videos. Algumas téc-
nicas existentes (IRANI; ANANDAN, 1998; SAWHNEY; AYER, 1996) estimam o mo-
vimento 2-D em imagens fundamentando-se na abordagem plane-plus-parallax (SAWH-
NEY, 1994), a qual assume a existéncia de uma superficie planar dentro da cena, ou que a
variacdo de profundidade em uma regido da cena € pequena. Abordagens que adotam res-
tricdes 3-D de movimento de camera explicitamente para indexacdo de videos sdo recen-
tes (ROTHGANGER et al., 2007; WAIZENEGGER; FELDMANN; SCHREER, 2008).
Isso poderia ser justificado sob trés aspectos basicos:

1. A andlise qualitativa de movimento em videos, como a detec¢do de eventos de ca-
mera, € em geral efetiva para propdsitos de caracterizagdo do conteddo de videos
e, conseqiientemente, estimativas precisas de parametros ndo se fazem necessa-
rias (DUAN et al., 2006; LIU; ZHANG:; QI, 2003; NGO; PONG; ZHANG, 2003),
como discutido acima.

2. Usualmente, pontos correspondentes sdo necessdrios através da seqiiéncia de qua-
dros para estimar relacdes 3-D de movimento entre quadros (NISTéR, 2000; FITZ-
GIBBON; ZISSERMAN, 1998; BEARDSLEY; ZISSERMAN; MURRAY, 1997).
Contudo, estabelecer estas correspondéncias constitui-se ainda hoje em uma tarefa
desafiadora, sendo que métodos usuais de rastreamento de pontos apresentam li-
mitagdes sobretudo em casos de movimentos rapidos de cidmera e freqiientemente
entregam ambigiiidades e falsas correspondéncias (MA et al., 2003).

3. Como discutido em areas de pesquisa relatas (TRON; VIDAL, 2007; HARTLEY;
ZISSERMAN, 2000; MA et al., 2003), modelos de camera 3-D s@o mais comple-
xo0s e também requerem algumas suposi¢des sobre as configuracdes da cena no
processo de estimar o0 movimento de camera confiavelmente. Por exemplo, é bem
estabelecido que dois pontos de vista de uma mesma cena rigida estdo relaciona-
dos pela restri¢ao epipolar (LONGUET-HIGGINS, 1981) e, uma das dificuldades
para computar a geometria epipolar é que o movimento de cdmera ndo pode ser
estimado confiavelmente sob certas configuragdes de cena (TORR; FITZGIBBON;
ZISSERMAN, 1999). Estes casos sdo conhecidos como configuracdes degeneradas
de cena. Na prética, dois casos de degeneracdo surgem mais freqiientemente: de-
generagdo de movimento, onde a cadmera executa apenas rotacdes em torno de seu
eixo otico (isto €, ndo ha translacdo de camera entre os pontos de vista considera-
dos da cena), e degeneracdo estrutural, onde a configuragdo 3-D da cena observada
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¢ planar ou, de uma forma aproximada, a profundidade dentro da cena € pequena
quando comparada a distincia entre a camera e a prépria cena.

Apesar das dificuldades em estimar movimentos de camera com base em modelos 3-
D, pode-se concluir que ambos modelos 2-D e 3-D se complementam: modelos 2-D nao
sdo apropriados para estimar movimentos em configuracdes de cenas 3-D, as quais apre-
sentam variacdes de profundidade juntamente com translacdes de cadmera, o que pode ser
tratado por modelos 3-D de movimento. Por outro lado, em configuracdes de cenas 2-D
(layout da cena aproximadamente planar ou camera executando apenas rotagdes), mode-
los de camera 2-D mostram-se apropriados ¢ modelos 3-D degeneram a ndo entregam
solugdes seguras. Como discutido na secdo 2.2.3, ambas configuragdes de cena aparecem
em videos de histeroscopias. Por esta razdo, entende-se a tarefa de estimar movimentos de
camera em videos histeroscopicos como um problema de selecdo de modelo, e por isso
emprega-se técnicas recentemente propostas (FRAHM; POLLEFEYS, 2006) para sele-
cionar o modelo de movimento apropriado através da seqiiéncia de quadros para entdao
estimar/quantificar o movimento de cimera em tais videos.

Seguindo a literatura de reconstru¢do 3-D de cenas a partir de multiplos pontos de
vista (NIST¢ER, 2000; FITZGIBBON; ZISSERMAN, 1998; BEARDSLEY; ZISSERMAN;
MURRAY, 1997), o préximo passo seria computar a trajetéria 3-D da cdmera ao mesmo
tempo em que quantifica-se movimentos de translagdo e rotacio como uma fun¢do do
tempo (velocidade de camera), onde segmentos relevantes do video de histeroscopia se-
riam selecionados de acordo com os minimos locais desta func¢io, uma vez que objetiva-se
detectar movimentos lentos de camera. Contudo, estimar pequenas translacdes e rotacoes
de camera a partir do movimento detectado nas imagens constitui-se em uma dificil ta-
refa (STEWENIUS; ENGELS; NISTéR, 2007). Estimativas efetivas de movimento 3-D
de camera, evitando configura¢des degeneradas de cena, requerem uma certa disparidade
entre os pontos de vista (quadros do video), o que significa que em contextos de pequenas
translacOes ndo € possivel recuperar a trajetéria 3-D da cdmera confiavelmente a partir
de correspondéncias pré-estabelecidas através dos quadros (HARTLEY; ZISSERMAN,
2000).

A fim de contornar problemas de configuracdes degeneradas de cenas em uma seqiién-
cia de imagens, alguns trabalhos propde selecionar quadros-chave cuja disparidade € sufi-
cientemente grande para dar suporte a estimativas de movimento ndo-degeneradas (NIS-
TéR, 2000; THORMAEHLEN; BROSZIO; WEISSENFELD, 2004; REPKO; POLLE-
FEYS, 2005). Contudo, a tarefa de rastrear pontos através de quadros largamente separa-
dos € dificil, uma vez que estes pontos sao eventualmente perdidos ou movem-se para fora
do campo de visdo a medida que a seqiiéncia de imagens decorre. Assim, a quantidade
de pontos correspondentes entre quadros pode ser insuficiente para permitir uma estima-
tiva confidvel do movimento de camera. Por esta razdo, quadros-chave sao selecionados
de acordo com um equilibrio entre a perda de correspondéncias ao longo dos quadros e
a necessidade de um disparidade suficientemente grande entre estes quadros (NISTéER,
2000). Em videos de histeroscopias pode-se observar longas seqiiéncias de quadros den-
tro de configuracOes degeneradas de cena, por esta razdo retardar o processo de estimar a
relacdo de movimento até configurar-se uma disparidade adequada entre os quadros pode
ocasionar uma perda considerdavel de pontos correspondentes € uma conseqiiente estima-
tiva de relacdo de movimento ndo confidvel. Além disso, considerar somente pares de
quadros ndo-degenerados no processo de construcdo de sumarios histeroscopicos poderia
prejudicar a representatividade do contetdo resultante no sumério de video computado,
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uma vez que quadros que constituem cenas degeneradas também sdao importantes clinica-
mente, como destacado na se¢do 2.2.3.

Desconsiderando as dificuldades com configuracdes degeneradas de cena, ainda € bas-
tante dificil tratar o ruido presente nos pontos correspondentes previamente computados
através dos quadros. Especialmente em casos de pequenos movimentos de camera, o
ruido pode ter maior influéncia que o proprio movimento 2-D detectado nas imagens no
processo de estimar relagdes 3-D de movimento de camera. Por esta razdo, solugdes
provenientes do estado da arte sdo iterativas e dependem de otimizagdes ndo-lineares de
restricdes geométricas, o que € suscetivel a problemas de minimos locais e por isso nio
sdo confidveis (SIM; HARTLEY, 2006).

5.2 Sumarizacao de Videos de Histeroscopias

Histeroscopias produzem uma quantidade grande de quadros, sendo que somente pou-
cos destes quadros sdao verdadeiramente relevantes do ponto de vista de diagndsticos e
prognosticos. Baseado nisso, a sumarizagdo de videos de histeroscopias € usada para
identificar segmentos de video importantes e extrair quadros-chave destes. Nesta secio
sdo apresentadas algumas abordagens propostas para a sumarizagdo destes videos. Basi-
camente, o conteido apresentado a seguir foi proposto dentro do contexto desta tese e estd
publicado nas seguintes referéncias: (SCHARCANSKI; GAVIaO, 2006; GAVIAO et al.,
2007; SCHARCANSKI; GAVIaO; CUNHA-FILHO, 2005; GAVIaO; SCHARCANSKI,
2005; CUNHA-FILHO et al., 2004). Na secdo 5.2.1 apresenta-se uma metodologia que
explora propriedades da decomposi¢do de valor singular para sumarizar videos e, na se-
cdo 5.2.2, apresenta-se um método fundamentado na proposi¢cao de um modelo que ca-
racteriza distancias entre quadros como sendo distancias estaticas ou dinamicas.

5.2.1 Método Baseado na Decomposicao de Valor Singular (SVD - Singular Value
Decomposition)

A fim de caracterizar segmentos e quadros de videos de histeroscopias diagndsti-
cas de acordo com uma medida de redundancia/relevancia (veja se¢do 2.2), apresenta-se
nesta se¢cdo uma abordagem baseada na decomposi¢do de valor singular (SVD) (GOLUB;
LOAN, 1989). A SVD € uma técnica usada para a reducao de dimensionalidade (JACK-
SON, 1991) de espacos de feicdes, enquanto preserva a estrutura essencial dos dados
originais (GONG; LIU, 2000). Neste espaco reduzido, relagdes entre conjuntos de dados
podem ser reveladas. A utilizacdo da SVD para sumarizar e indexar videos € discutida na
literatura (GONG; LIU, 2000; LEE; HAYES, 2004), porém, neste trabalho, um enfoque
diferente é apresentado tendo em vista as caracteristicas dos videos histeroscopicos. Na
proxima se¢do sao detalhadas as propriedades da SVD que sdo utilizadas na caracteriza-
cdo de segmentos e quadros de videos de acordo com sua dinamicidade. Na sec¢do 5.2.1.2
apresenta-se um método de sumarizacao de videos de histeroscopia baseado nestas pro-
priedades.

5.2.1.1 Propriedades da SVD

Considerando uma matriz A cuja i-ésima coluna representa um histograma de cor
H;, computado a partir de um quadro ¢. Esta matriz A ¢ uma representacdo temporal da
informacdo cromadtica do video. Se A tem dimensdes m X n, onde m é o nimero de
bins do histograma e n € a quantidade de quadros do video, sendo m > n a SVD de A é
definida como:
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A =UDV" (5.1)
Onde U = [u;;] é uma matriz ortonormal m X n cujas colunas sdo chamadas de
vetores singulares a esquerda; D = diag(oy, 09, ..., 0,) é uma matriz diagonal n X n

cujos elementos sdo chamados de valores singulares ndo negativos, os quais aparecem
ordenados de forma decrescente; e V = [v;;] € uma matriz ortonormal n X n cujas colunas
sdo chamadas de vetores singulares a direita.

Se posto(A) = ¢ a SVD pode ser interpretada como o mapeamento de um espago
m-dimensional, caracterizado pelos histogramas de cor dos quadros, em um espaco de
feicdes refinado (reduzido) de ¢ dimensdes, as quais sao linearmente independentes. Cada
vetor coluna A; de A, representando os histogramas de cor do quadro ¢, ¢ mapeado para
um vetor coluna g-dimensional ¢; = [v;; vz -+ v;,]" da matriz V7.

A distancia de ¢; até a origem neste espago reduzido (isto €, a norma euclidiana de
;) é dada por (GONG; LIU, 2000):

posto(A)

il = (| > 3 (5.2)
j=1
Considerando que V é ortonormal, se posto(A) = n entdo ||| = 1, onde i =

1,2,...,n (GONG; LIU, 2000).

Neste trabalho explora-se basicamente duas propriedades da SVD (LEE; HAYES,
2004; GONG; LIU, 2000):

Propriedade 1: Sendo B = [By, B,, ..., B,] uma matriz m x n onde m > n e
posto(B) = n, isto é, as colunas de B sdo linearmente independentes. Sendo By um
vetor coluna m-dimensional que é linearmente independente em relacdo aos vetores B;
em B, e sendo B uma matriz m X d obtida através da replica¢do do vetor coluna By d
vezes. Assim,

Bp = [By, Bo, ..., B)] e posto(Bp) = 1. (5.3)

Sendo A’ uma matriz m x (n + d) que é constituida pelos vetores coluna de B e B
arranjados em qualquer ordem, como por exemplo:

A' =[B,..B...B..B 5.4
= [By... B}..BS ..B,). (5.4)

Calculando-se a SVD de A’ (Eq. 5.1) e considerando que V7' = [¢);.. ¢1 Dy €
a matriz de vetores singulares a direita obtida. Pode ser mostrado que a norma euclidiana
|¢;]|> = 1/d, onde j = 1,2,...,d e d é o nimero de vezes que By é replicado em A’
(veja prova em (LEE; HAYES, 2004)).

A conclusdo acima implica que o vetor coluna A;, que € linearmente independente em
A, é projetado pela SVD em um vetor 1);, cuja distdncia em relagdo a origem do espago
de fei¢des reduzido € 1, de acordo com a Equagdo 5.2. Quando A; tem cépias A, () (i.e.
A; é redundante, ou linearmente dependente), a distdncia de seu vetor projetado ¢; em
relagdo a origem do novo espagco diminui. Quanto mais copias de A; ha (isto €, quanto
mais redundante ele &), menor serd sua distancia da origem (GONG; LIU, 2000).

Propriedade 2: Se A é uma matriz m x n de posto k£ com uma SVD definida pela
Equacgdo 5.1, entdo a distancia euclidiana entre quaisquer dois vetores coluna de A é
igual a distancia euclidiana entre os vetores coluna correspondentes de V? ponderados
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pelos correspondentes valores singulares (LEE; HAYES, 2004). Conseqilientemente, a
distancia euclidiana entre pares de histogramas H; e H; (representando os quadros i € j
em A) (GONG; LIU, 2000) é:

k

D, ) = | Y oulva — vjn)?, (5.5

=1

onde v; e 1; representam H; e H; no espago de fei¢des obtido pela SVD, e o0; sdo os
valores singulares.

5.2.1.2 Explorando a SVD para Sumarizar Videos de Histeroscopias Diagndsticas

Objetiva-se estimar se um segmento de video € estatico ou dinamico (redundante ou
ndao) com base nas propriedades deste segmento no espaco da SVD. Especificamente,
utiliza-se a propriedade I mencionada na se¢do 5.2.1.1. Com base na equacdo 5.2,
computa-se a norma Euclidiana de cada vetor de fei¢do (representando um quadro do
video) 1; no espago V” definido pela SVD. Deste modo, vetores representando quadros
provenientes de um segmento de video redundante sdo projetados préximos da origem,
enquanto vetores de quadros oriundos de segmentos menos redundantes sdo projetados
em posi¢des mais afastadas da origem no espago da SVD. Assim, valores |[¢;|| menores
sugerem segmentos de video redundantes (isto €, estdticos), e valores maiores indicam
segmentos menos estiticos. Conseqiientemente, ||7;|| é usado como uma medida de re-
dundancia, ou estaticidade, para cada quadro ¢ de um video histeroscépico.

Neste ponto € necessdrio definir um limiar 7 para discriminar segmentos estaticos,
caracterizados por valores menores de ||;]|, e segmentos ndo estiticos. E importante
notar que determinar um valor para 7 ndo € uma tarefa simples, desde que a decisdo entre
o "estdtico" e o "dinamico" tende a ser subjetiva. Com base nisso, propde-se um limiar 7
adaptativo.

Considerando P(]|?/||) como uma estimativa da fungdo densidade de probabilidade
de ||¢||, dados os valores de ||¢;][, ¢ = 1,...,n. O limiar 7 é escolhido como sendo a
moda de P(][1]|) para um dado video de histeroscopia diagnéstica. A fim de obter uma
estimativa de moda mais precisa modela-se P(||¢||) através de uma mistura de kernels
gaussianos (BOWMAN; AZZALINI, 1997).

Assim, um quadro 7 é considerado redundante, isto €, um quadro oriundo de um seg-
mento de video estético se:

il < 7 (5.6)

Caso contrdrio, este quadro é considerado ndo redundante e, consequentemente, nao
relevante. Todos os quadros temporalmente adjacentes que satisfazem a equacdo 5.6 for-
mam os segmentos de video classificados como relevantes para a constru¢cao do sumario
do video.

Com base na equacao 5.6, diferentes grupos de quadros adjacentes sdo tomados como
segmentos relevantes S, K = 1, ..., M, onde M € a quantidade de segmentos relevantes
para um video. Estes segmentos constituem o sumadrio inicial do video. Cada segmento
tem um quadro-chave K S associado. Seguindo a hipétese inicial de associar redundancia
com relevancia, um quadro-chave K Sy é o quadro ¢ € Sy, com o menor valor |7, isto
¢, adota-se o quadro mais redundante dentro do segmento relevante S, como quadro-
chave. Neste ponto salienta-se que o nivel mais alto no processo de sumarizacao € definido
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Figura 5.1: Grafico mostrando a norma ||2/|| dos quadros como barras verticais. O eixo
horizontal representa cada quadro ¢ na ordem temporal do video, e o eixo vertical repre-
senta ||1;]|. A linha tracejada representa 7. Barras em cinza representam os segmentos
de video discartados, enquanto que as barras pretas representam os segmentos seleciona-
dos. A menor barra preta dentro de cada segmento selecionado mostra o quadro-chave
correspondente. As setas indicam estes quadros- chave.

pela escolha manual dos quadros-chave feita pelos especialistas, tomando como base 0s
quadros-chave providos por esta abordagem.

A Figura 5.1 mostra uma série de valores ||¢); ||, representando cada quadro na seqiién-
cia do video, para um video de histeroscopia em particular. No eixo horizontal estdao
representados os quadros ¢ na seqiiéncia temporal do video e a linha tracejada repre-
senta o limiar 7. As barras consecutivas em cinza representam os segmentos de video
discartados de acordo com 7, sendo que as barras consecutivas em preto representam os
segmentos relevantes. Nestes tltimos, a menor barra (isto €, o menor valor de ||¢);|| dentro
do segmento) indica o quadro-chave do respectivo segmento. As setas acima indicam os
quadros-chave em cada segmento.

Os quadros-chave extraidos de acordo com o limiar 7 podem ser muito similares (isto
¢, redundantes). Isto pode ser tratado como uma desvantagem deste método. Basica-
mente, alguns segmentos de video selecionados como relevantes, Sy € Si11, estdo loca-
lizados temporalmente préximos na seqiiéncia do video, gerando uma super segmenta-
cdo do video. Lembrando que quadros temporalmente proximos tendem a ser similares,
sobretudo quando sdo extraidos de segmentos estaticos. Os trés primeiros segmentos re-
levantes a esquerda na Figura 5.1 ilustra este problema. Para contornar este problema
apresenta-se uma etapa de pds-processamento na proxima se¢ao.

5.2.1.3 Pos-processamento

Para reduzir a super segmentacio do video e a redundancia de quadros-chave propde-
se uma estratégia de fusdo de segmentos. Dois segmentos relevantes e adjacentes Sy e
Sk+1 s@o fundidos se as seguintes condi¢des sdo satisfeitas:

e Considerando ||¢g, || € ||1s,+1]| como o valor médio de ||¢| para os segmentos
relevantes Sy e Si1, respectivamente. Sendo ||¢s, || o valor médio de ||| para
um segmento de video ndo relevante que estd localizado temporalmente entre S, e
Sk+1. Deste modo, a primeria condi¢do para fundir Sy e Sk é:

sl + sl + sl

5 <, (5.7)
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Figura 5.2: Tlustra¢do do processo de fusdo de segmentos de video. Os diagramas acima
mostram parte de uma seqiiéncia temporal de valores da norma ||| (barras verticais)
para os quadros de um video histeroscépico particular. Os segmentos horizontais de reta
indicam os segmentos relevantes do video: (a) abaixo, quadros chave representando os
segmentos antes do processo de fusdo; (b) quadros chave obtidos de segmentos que so-
freram o processo de fusdo (cada segmento € representado por um quadro chave).

onde 7 é amoda de P(||¢||), como mencionado anteriormente. De acordo com esta
condi¢do, o segmento resultante da fusdo de S;,S« e Si4+1 ainda pode ser consire-
dado estatico;

e A fim de minimizar a chance de fusdo de segmentos de video que sdo visualmente
distintos, propde-se uma condi¢do baseada nos vetores de fei¢cdes dos quadros que
constituem o inicio e o fim de um segmento relevante. Computa-se a distancia
D(w;,1;41) para todos quadros adjacentes dentro dos segmentos relevantes Sy
(Eq. 5.5). Denota-se Po(D(1);,1;+1)) como a probabilidade acumulada dos va-
lores de D(1);,i41). Sendo ¥¥ . e kL o iltimo e o primeiro vetor de feigdes
dos quadros dos segmentos S; e Sj.1, respectivamente, no espaco da SVD. As-
sim, para um dado video de histeroscopia diagndstica, os segmentos S € Siy1 S40
fundidos se:

PC(D(wlzash zljé‘jrlst)) S v (58)

Em todos os experimentos realizados utiliza-se v = 0.99. Deste modo, os seg-
mentos Sy € Sy, sdo fundidos se a distncia entre o tltimo quadro ¥%_ . de Sy
e o primeiro quadro ¥5. de Sy, resultar em um valor que caracterize uma si-
milaridade nos mesmos padrdes de similaridade verificados dentro de segmentos
relevantes.

Com base na discussdo acima, dois segmentos relevantes de video S e S, sdo
fundidos se as equacdes 5.7 e 5.8 sdo satisfeitas. A Figura 5.2 ilustra este processo de
fusdo para um segmento de video em particular.



56

5.2.2 Método Baseado em um Modelo para Valores de Distancias entre Quadros

Seguindo a mesma proposi¢do fundamental, isto €, associando redundancia com re-
levancia para identificar segmentos de quadros clinicamente importantes em videos de
histeroscopia diagndstica, apresenta-se nesta secdo uma abordagem baseada na modela-
gem das distancia entre quadros. O objetivo € classificar valores menores de distancias
entre quadros como sendo distancias estdticas, e valores maiores como sendo distancias
dindmicas. Neste contexto, distancias estdticas caracterizam os segmentos de video re-
dundantes (relevantes) e distancias dinamicas caracterizam os segmentos nao redundantes
(ndo relevantes).

A distancia Jeffrey (RUBNER et al., 2001) entre histogramas de cor f;, provenientes
de quadros temporalmente adjacentes X; e X; 1, € utilizada como métrica D(H;, H;,1):!

D(H(X;), H(Xi11)) = ZHj(Xi)log% +
+ Hj(XiH)log% e LN—1] (5.9)

onde H;(X;) and H;(X;;1) sdo os valores do bin j para os quadros sucessivos X;
e Xi11; H(j) = [H;j(X;) + Hj(X;11)]/2 é a histograma médio; e N é a quantidade de
quadros do video.

Pequenos valores de D(H (X;), H(X,+1)) correspondem a pequenas diferencas en-
tre histogramas de quadros adjacentes (isto €, quadros similares). Consequentemente,
D(H(X;), H(X;11)) prové uma medida de redundincia para o quadro X;. Segmentos
de video estéticos sdo caracterizados por pequenos valores de diferengas inter-quadros
D(H(X;), H(X;11)), e sdo discriminados de quadros ndo estaticos (segmentos dinimi-
cos) por uma limiar adaptativo 9.

Seja P(d) a probabilidade de ocorréncia dos valores de distincia d, dados todos os
valores D(H(X;), H(X;41)), i = 1,...,N. Seja hg a hipétese que um dado valor d ca-
racterize um quadro redundante, e h; seja a hipétese que d caracterize um quadro nao
redundante. A probabilidade de d dado que h; ocorre, denotada por P(d|h;), torna-se
maior na medida que os valores de d também sao maiores. Consequentemente, a proba-
bilidade de d dado que hq ocorre, isto é, P(d|hg), torna-se menor conforme os valores
de d aumentam. Logo, a probabilidade acumulada P (d) é adotada como um modelo de
probabilidade a priori para P(d|h;):

P(d|hy) = Po(d) = P(v) (5.10)

v=0
onde d € {D(H(X;), H(X;41))}. Consequentemente tem-se:

P(dlhg) =1— P(d|hy) =1 - Zd:P(’V) (5.11)

=0

O limiar ¢ é o valor d que torna P(d|hy) = P(d|h;), minimizando o erro de confirmar
ho quando h; € verdadeira, e vice-versa. Assim,

IConceitualmente, histogramas sdo distribui¢des de probabilidades empiricas que deveriam ser compa-
radas por uma métrica adequada para distribui¢des de probabilidade (por exemplo, a distancia Jeffrey).
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P(0lho) = P(6]h) (5.12)

d Ply)=1-)_P(v) (5.13)

1
> PO =3 (5.14)

Com base na discuss@o acima, conclui-se que uma estimativa razodvel é § = median{d}.
O limiar ¢ € escolhido como a mediana da distancia dos histogramas para um dado video
de histeroscopia diagndstica. Assim, um quadro X; é redundante, isto €, provém de um
segmento de video estético (relevante), se:

D(H(X), H(X;1)) < 0 (5.15)

Quadros adjacentes que satisfazem a equagao 5.15 constituem os segmentos relevantes
do video.

5.2.2.1 Sumarizagdo Hierdrquica

Com base na metadologia apresentada na se¢@o anterior desenvolveu-se uma técnica
hierarquica para selecionar segmentos de video relevantes. Niveis de sumarizagdo mais
baixos contém um sumadrio mais detalhado (isto €, o sumario € menos compacto que em
niveis mais altos de sumarizacao). Em cada nivel de sumarizacdo [/, um sumario inicial
é constituido pelos segmentos relevantes do video S, os quais podem ser navegados e

acessados com base em seus quadros-chave 75 O conjunto final de quadros-chave é
resultado da escolha manual das imagens (entre os quadros-chave do sumadrio) por parte
dos especialistas. Estes quadros sdo, entdo, utilizados para descrever o video junto ao
prontudrio da paciente.

No nivel de sumarizacdo mais baixo [ = 1, os segmentos relevantes S} contém to-
dos os quadros X; € S} cuja distincia entre quadros adjacentes satisfaz a Equacao 5.15.
Niveis de sumarizagfio mais altos [ > 1 sdo obtidos selecionando-se diferentes valores §'
recursivamente. Um dado quadro X; é considerado redundante em um nivel de sumariza-
cdo [ se:

D(H(X;),H(X1)) < o' (5.16)

Dado que X; € S ]l-, define-se os quadros provenientes de segmentos relevantes de
video S} no nivel [ como sendo URS' = |J, S} (isto é, X] = {X; € URS'}, onde
i =1,...,N',e N' é aquantidade de quadros pertencentes a segmentos relevantes de video
no nivel /). Considerando que d' denota os valores de distancias D(H (X}), H(X!.,)).
define-se o limiar adaptativo no nivel [ + 1 como 6! = median{d'}. Este limiar é
utilizado para definir os segmentos relevantes do video neste nivel S ;-H.

O procedimento hierdrquico de sumarizacao descrito acima € aplicado recursivamente,
produzindo diferentes niveis de sumarizagao [. O processo de recursdo continua enquanto
a seguinte razao probabilistica é satisfeita:

P(d'|ho)

1 — P(d!|h) - 17
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onde
, max{d'}

P(d'|ho) = E[P(d'|ho)] = Y P(y)P(vlho), (5.18)

~y=min{d'}

e P(7|ho) é o modelo de probabilidade a priori para P(d|hq) definido de acordo com
a Equagdo 5.11 (d' = {d._, _\.}). Deste modo, P(d'|hg) pode ser interpretado como a
probabilidade média de que quadros de segmentos relevantes no nivel [ de sumarizagdo
sdo redundantes (isto é, quadros oriundos de segmentos estdticos); e 1 — P(d!|hg) pode
ser interpretado como a probabilidade média destes quadros serem nao redundantes (isto
€, quadros oriundos de segmentos dindmicos).

Como o processo de recursdo direciona-se para niveis mais altos de sumarizacio, o
valor de §' aumenta e os segmentos tendem a conter mais quadros nio redundantes. Na
proxima secdo apresenta-se uma etapa de selecdo dos segmentos mais representativos
entre os segmentos Sjl» Ja definidos.

5.2.2.2 Selecdo de Segmentos de Video Relevantes em cada Nivel de Sumarizacdo

Na pratica, segmentos S]l- contém quadros redundantes e ndao redundantes. Por esta
razdo, segmentos relevantes de video S]l-, em niveis mais altos de sumarizagao, tendem a
apresentar maiores propor¢oes de quadros nao redundantes, quando comparados com seg-
mentos em niveis mais baixos de sumarizacdo. Deste modo, a probabilidade média de que
quadros pertencentes a S; sejam redundantes a priori prové uma medida de redundancia
para um segmento de video:

max{dl }

P(djho) = E[P(di|ho)l = > P(y)P (7]ho), (5.19)

1
y=min{d;}

onde d; = {d € S}, P'(y =d|hg) =1 — ZW gy P ed ={d_ }.

Neste ponto é importante notar que P’ (|hg) é calculado com base nos segmentos
selecionados Sj, e esta discuss@o somente aplica-se a niveis de sumarizagdo maiores que
1,isto &, 1 > 1.

No nivel de sumariz¢do [, o comprimento dos segmentos variam, e estdo na faixa
[min{ L'}, max{L'}], onde {L'} denota o conjunto dos valores de comprimentos de seg-
mentos. Geralmente, segmentos curtos sao irrelevantes do ponto de vista pratico, pois sao
associados a um tempo de observacdo curto de uma regido do ttero gerado ndo intencio-
nalmente. Deste modo, os segmentos de interesse sdo primariamente redundantes e nio
tao curtos. Nesta abordagem, atribui-se relevancia somente a segmentos de video Sjl- que

. —l —1 .
tem comprimento Lé- > L ,onde L. = E{L'} (paral > 1, como mencionado).
Finalmente, os segmentos relevantes de video S Ré» sdo selecionados como os segmen-
tos S’ Jl que satisfazem a seguinte razdo de probabilidades:

B
P s
1= P(d o)

e apresenta comprimento Lg > T

A Figura 5.3 ilustra distancias entre quadros adjacentes (Equagdo 5.9) para um video
em particular. O eixo horizontal representa cada quadro X; na seqiiéncia temporal do vi-
deo e o eixo vertical representa as distincias entre os quadros adjacentes D(H (X;), H(X;1)).
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Quadros (a)

Segmentos de video relevantes no nivel 2
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Segmentos de video relevantes no nivel 3
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Figura 5.3: Gréficos mostrando os segmentos selecionados e o limiar §' em cada ni-
vel de sumarizacdo. O eixo horizontal representa cada quadro X; na seqiiéncia tem-
poral do video e o eixo vertical representa as distancias entre os quadros adjacentes
D(H(X;),H(X;;41)). A linha continua representa o limiar ' em cada nivel de suma-
rizacdo [: (a) nivel 1; (b) nivel 2 e (c) nivel 3. A linha irregularmente tracejada, acima
do limiar, indica a localiza¢do temporal dos segmentos relevantes selecionados pelo mé-
todo e, a linha acima, representa a localizacao temporal dos segmentos selecionados pelos
especialistas.

As Figuras 5.3(a-c) mostram &' e a localizagdo dos segmentos relevantes em cada nivel
de sumarizacdo [. A linha continua (na parte de baixo de cada grafico) representa o limiar
' e a linha irregularmente tracejada, acima do limiar, indica a localizacdo temporal dos
segmentos relevantes selecionados pelo método. A localizacdo temporal dos segmentos
selecionados pelos especialistas também ¢é ilustrada acima dos segmentos selecionados
pelo método.

5.2.2.3 Selecdo de Quadros-chave

Define-se um quadro-chave 7; como o quadro X; mais redundante dentro de uma
vizinhanga temporal 7! de um segmento relevante SRé- (isto é, o quadro com a menor
distancia D(H (X;), H(X,;1)) dentro de W'). A dimensdo da vizinhanga temporal 1!
assume valores no intervalo [min{ L'}, \'], sendo que o comprimento \' ¢ definido adap-
tativamente para cada nivel de sumarizacao [:
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N = median{L'}. (5.21)

<l . .
Pelo menos um quadro-chave X ; € extraido de cada segmento de video relevante

SRL. Se um segmento relevante SR} tem comprimento L; < A!, um quadro-chave 72- é
selecionado dentro da vizinhanca temporal W' = Lé. Por outro lado, o quadro-chave é
escolhido como o quadro mais redundante em cada posicao nao sobreposta da vizinhanca
W' = X ao longo de SRY. Deste modo, segmentos SR, longos tém mais quadros-chave
para melhor representar seu conteudo visual, objetivando maior praticidade na atividade
de browsing do video.

5.2.3 Discussao

Os métodos apresentados nas secdes 5.2.1 e 5.2.2 apresentam uma limitacdo comu-
mente encontrada em abordagens destinadas a sumarizacao de videos. A similaridade
entre quadros é um aspecto essencial no processo de sumariza¢do, uma vez que a redun-
dancia de informagdes deve ser detectada e eliminada tanto quanto possivel. Contudo,
ao utilizar-se uma métrica de similaridade entre quadros, faz-se necessario uma estratégia
para definir um conjunto de quadros com os quais um dado quadro ¢ deve ser comparado
em termos de similaridade. Em muitos casos, a compara¢do de um quadro ¢ com todos
os demais quadros do video é desnecessdria e impraticdvel por questdes computacionais.
Por exemplo, o método apresentado na secdo 5.2.1 estabelece uma métrica de compara-
cdo que envolve um espago de fei¢des derivado de todos os quadros do video, sendo que
no contexto de videos histeroscopias ha pouco sentido em comparagdes por similaridade
entre quadros oriundos de fases distintas do exame. Por outro lado, o método apresentado
na sec¢ao 5.2.2 fundamenta-se em distancias computadas apenas entre pares de quadros
temporalmente adjacentes (quadros 7 € 7 + 1). Assim, uma técnica capaz de estabelecer
uma vizinhanga temporal para um dado quadro 7 j4 seria de grande valor. Idealmente,
os limites da vizinhanca de um quadro ¢ deveria ser definido de maneira a desconsiderar
quadros cujo contetido pouco tem em comum com 7. Na sequéncia desta secdo discutem-
se alguns pontos que podem ser explorados na constru¢do de uma abordagem capaz de
associar um conjunto de quadros vizinhos a cada quadro ¢ do video para propdsitos de
comparacao por similaridade. Com isso, o problema é melhor compreendido e a solugdo
apresentada no préximo capitulo € justificada.

Conforme discutido no inicio deste capitulo, o0 movimento de camera realizado pelo
especialista ao capturar imagens importantes em uma histeroscopia diagndstica tende a
ser mais lento quando comparado a outros momentos do exame, produzindo segmentos
de video com quadros redundantes em termos de informacgdo visual. Deste modo, ao
computar-se distincias entre quadros vizinhos no video produzido, é possivel verificar-se
uma caracterizacao da atividade da camera na seqiiéncia temporal dos valores de dis-
tancia. Por exemplo, a Figura 5.4 mostra uma seqii€éncia temporal de distancias (barras
verticais em cinza) entre quadros adjacentes de um video de histeroscopia em particular.
A curva sobreposta ao gréafico representa uma versao suavizada dos valores de distancias.
Observa-se nesta curva que vales podem caracterizar uma regido de interesse, pois refle-
tem uma reduc¢do na atividade da camera e uma consequente similaridade entre quadros
temporalmente proximos, subentendendo-se que o especialista estd focalizando detalhes
que chamaram sua atengdo. Isto é visualmente verificado através da escala mostrada
abaixo do gréfico de barras, onde cada quadro estd representado espacialmente por uma
fatia vertical de 5 pixels extraida do centro de cada quadro. Verifica-se claramente nesta
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Figura 5.4: Diagrama mostrando caracteristicas visuais e distancias de quadros para um
segmento de video de histeroscopia diagndstica. O eixo horizontal representa cada quadro
¢ na ordem temporal do video, e o eixo vertical representa distancias entre quadros adja-
centes (barras em cinza). A curva sobreposta ao grifico representa uma versao suavizada
dos valores de distancias. Abaixo, mostra-se uma escala visual onde cada quadro € re-
presentado por uma fatia vertical de 5 pixels extraida do seu centro. Padrdes visuais mais
estaveis (isto é, segmentos relevantes) sdo verificados para as regides de vale da curva.

escala que a variacdo do padrao visual estd correlacionado, de alguma forma, com o pa-
drao da curva. Por exemplo, a regido central do grafico estd caracterizada por um vale.
A Figura 5.5 mostra os quadros 445, 550 e 595 da seqiiéncia temporal mostrada na Fi-
gura 5.4. Observa-se que a regido de vale contém exatamente imagens que correspondem
a fase de inspec¢do do orificio da trompa direita, mencionada como uma das fases impor-
tantes do exame de histeroscopia diagndstica na se¢ao 2.1. Os demais quadros caracteri-
zam imagens menos importantes segundo sua informacao visual, sobretudo o quadro 445,
onde verifica-se um borramento de detalhes decorrente de movimentos mais rapidos da
camera, o que foi determinado pelo especialista no momento do exame.

De acordo com as evidéncias apresentadas acima, verifica-se a possibilidade de cons-
trucdo de um processo adaptativo de selecio de quadros-chave, uma vez que os vales
podem determinar regides importantes do video e consequentemente responder a desa-
fiadora pergunta: Onde estdo e quantos sdo os quadros-chave que representam adequa-
damente o contelido de um video de histeroscopia diagndstica? A resposta poderia ser
encontrada nos vales da curva computada sobre as distincias entre quadros, onde a parte
mais profunda (regido menos dinamica do segmento de video) de cada vale definiria o
quadro-chave. Além disso, seria razodvel associar a relevancia de um quadro-chave de
acordo com a forma e/ou comprimento temporal de seu respectivo vale.

Com base no exposto acima, aponta-se alguns pontos fundamentais em uma metodo-
logia destinada a caracterizar vales e picos em uma seqii€éncia de valores de distancias
entre quadros de um video:

e Tomando como base apenas distancias entre quadros adjacentes, torna-se compli-
cado determinar a relevancia de cada vale. Isto verifica-se na Figura 5.6(a), onde as
barras verticais em preto denotam distancias entre quadros adjacentes em um seg-
mento relevante, para um video em particular. Observa-se a existéncia de indmeros
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445 550 595

Figura 5.5: Quadros de nimero 445, 550 e 595 extraidos da seqii€éncia temporal mostrada
na figura 5.4. O quadro 550, proveniente de uma regido de vale, corresponde a fase de
inspecdo da abertura da trompa direita (se¢ao 2.1).

pequenos vales, o que resultaria em uma grande quantidade de quadros chaves de
acordo com a estratégia mencionada acima;

e Uma estratégia interessante seria analisar a distancia de um quadro X; em relacao
aos seus n quadros temporalmente mais proximos. Sendo D(X;, X;) a distancia
entre os quadros X; e X, onde |i — j| < n. Sendo Z/)\Z a distdncia média de X; em
relacd@o a todos os quadros X; definida como:

_ " D(Xi, X
D; = 2o TE J), i . (5.22)

A Figura 5.6(b) mostra valores D\i, como barras verticais em preto, para um seg-
mento de video histeroscopico particular. Neste caso n > 1, sendo que para o
exemplo da Figura 5.6(a) n = 1. As Figuras 5.6(a) e (b) representam o mesmo
segmento de video. Experimentalmente, verifica-se que conforme o valor de n au-
menta, alguns vales e picos tornam-se mais evidentes e persistem quando emprega-
se diferentes valores de n.

Basicamente, estruturar um video de histeroscopia consiste em definir os limites de
segmentos de video cujos quadros apresentam um conteddo visual correlacionado e cli-
nicamente relevante. Estimar um valor adequado para n ao longo do video traduz a es-
séncia deste problema, pois caracteriza-se com isso a informacao contida em uma regiao
do video, possibilitando que quadros-chave sejam selecionados com base na redundan-
cia/relevancia da informacdo contida em cada quadro do video.

5.3 Conclusoes

Neste capitulo apresentou-se uma andlise da literatura de sumarizacao de videos para
propositos de sumarizacdo de videos de histeroscopias diagndsticas. Exceto por resulta-
dos derivados deste trabalho, conclui-se que ndo hé trabalhos apropriadamente projetados
para gerar sumdrios de videos de histeroscopias diagndsticas. Hd, contudo, inimeros tra-
balhos que provéem dire¢des a serem seguidas na constru¢ao de uma abordagem para tais
videos, conforme discutido na se¢do 5.1.

Além disso, apresentou-se duas abordagens que exploram a redundancia de fei¢des
dos quadros para extrair segmentos e quadros relevantes em videos histeroscépicos. Na
secdo 5.2.3 discutiu-se um importante aspecto/limitagdo destes métodos: a definicdo de
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Figura 5.6: Gréficos mostrando distancias (barras verticais) entre quadros para um seg-
mento de video de histeroscopia diagndstica em particular. O eixo horizontal representa
cada quadro 7 na ordem temporal do video. (a) Distancias entre quadros adjacentes n = 1;
(b) Distancia média Z)\Z de um quadro X; em relacdo a todos os quadros X; que compde
o segmento de video, n > 1. Alguns picos e vales tornam-se mais evidentes para valores
maiores de n.

um tamanho flexivel de vizinhanca temporal (quantidade de quadros) para cada quadro
¢t do video, a qual utiliza-se para propdsitos de quantificacdo da redundancia visual as-
sociada a cada quadro. Assim, a utilizagdo de um valor ndo flexivel para o tamanho de
vizinhanca faz de etapas de pds-processamento e selecao de quadros-chave passos criti-
cos nos métodos de sumarizagdo apresentados nas segoes 5.2.1 e 5.2.2 (GAVIaO et al.,
2007; SCHARCANSKI; GAVIaAO0, 2006). Com o objetivo de contornar estas limitagdes,
apresenta-se nos proximos capitulos uma abordagem capaz de identificar segmentos de
videos de histeroscopias com base em estimativas de sobreposi¢cao de contetido entre qua-
dros vizinhos do video, o que permite uma andlise da vizinhanca de um quadro adaptada
a variacoes temporais do contetdo do video.
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6 SUMARIZACAO DE VIDEOS DE HISTEROSCOPIAS DI-
AGNOSTICAS BASEADA EM MOVIMENTOS DE CAMERA

Neste capitulo apresenta-se um método capaz de organizar o contetdo visual de videos
de histeroscopias, permitindo que especialistas possam realizar uma navegagao (brow-
sing) rapida através do conteudo dos videos. O método explora o rastreamento de pontos
através dos quadros como forma de quantificar alteragdes no campo de visdo. A idéia
central é que se um conjunto de pontos € observado através de uma seqii€ncia de quadros,
estes quadros apresentam uma quantidade de sobreposicdo de contetido visual e podem
ser agrupados em algum nivel de similaridade visual.

A secdo 6.1 apresenta uma visdo geral do método proposto. Na secdo 6.2 discute-se
o método empregado para computar o conjunto inicial de pontos correspondentes através
da seqiiéncia de quadros, bem como a metodologia empregada na remog¢ao da distor¢ao
provocada pela lente do equipamento 6tico. Na secdo 6.3 apresenta-se a estratégia de
validacdo geométrica das correspondéncias computadas no passo anterior. A secdo 6.4
apresenta o método proposto para representar videos de histeroscopias em termos de seu
conteddo visual. Por fim, a secdo 6.5 apresenta o critério adotado para a escolha de
quadros-chave, os quais constituirdo o sumdrio do video que guiard o especialista na ati-
vidade de browsing dos quadros do video.

6.1 Visao Geral do Método

Como discutido na secdo 2.2.2, seqiiéncias de quadros relevantes estdo associadas
com movimentos lentos de camera em videos de histeroscopias diagnésticas (SCHAR-
CANSKI; GAVIAO, 2006; GAVIAO et al., 2007; SCHARCANSKI; GAVIaO; CUNHA-
FILHO, 2005; GAVIaO; SCHARCANSKI, 2005; CUNHA-FILHO et al., 2004). Sendo
assim, propde-se reconhecer/sumarizar segmentos relevantes nestes videos através da ana-
lise do movimento 2-D induzido nas imagens pelo movimento 3-D da camera no espago.
Neste sentido, assume-se a cavidade uterina como um ambiente rigido e adota-se uma
abordagem conhecida como Structure-From-Motion (SFM) (MA et al., 2003) para ras-
trear e classificar pontos através dos quadros como sendo consistentes com um modelo
paramétrico de movimento de camera. Movimentos nao-rigidos e independentes sao assu-
midos como associados a quadros corrompidos por fatores bioldgicos indesejaveis, como
discutido na secdo 2.2.1. Assim, para pares de quadros na seqiiéncia do video, pontos
sdo rastreados e geometricamente validados de acordo com um modelo de movimento
de camera. Pontos classificados como vélidos sdo referidos como inliers e, uma vez que
eles tenham sido computados, simplesmente mede-se alteragcdes no campo de visdo pela
persisténcia dos inliers através da seqiiéncia de quadros.
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A fim de estruturar videos de histeroscopias em termos de alteracdes no campo de
visdo, um processo iterativo agrupa quadros vizinhos de acordo com a quantidade de
inliers que eles tem em comum. Quadros vizinhos que apresentam uma alta quantidade
de inliers sdo agrupados primeiro. De fato, estes grupos formam segmentos de video,
os quais sdo agrupados recursivamente seguindo o mesmo critério, isto €, segmentos de
video vizinhos que apresentam maiores quantidades de inliers em comum sdo agrupados
primeiro. O processo iterativo para quando ndo ha mais segmentos vizinhos a serem
agrupados, o que acontece quando ndo hd mais inliers em comum entre os segmentos
formados, ou quando a quantidade de inliers observada em segmentos de video vizinhos
decresce abaixo de um limiar especifico. Além disso, para cada um dos segmentos de
video formados associa-se um quadro-chave. Assim, ao final do processo iterativo, um
conjunto de segmentos de video é gerado e, para cada um deles, um quadro-chave é
selecionado, formando deste modo o sumario do video.

Cada segmento de video gerado pode ser representado por uma estrutura de arvore bi-
ndria, a qual guarda a informagao sobre os pares de segmentos de video que foram sendo
agrupados recursivamente até a constitui¢cao de cada segmento resultante. Esta represen-
tacdo € uma maneira util de organizar o conteido de videos de histeroscopias diagndsti-
cas, uma vez que ela permite aos especialistas gerar um sumdrio do video com mais, ou
menos, detalhes/quadros-chave sem introduzir quadros esptirios no sumadrio gerado. Isto
pode ser realizado simplesmente percorrendo-se a arvore do segmento de video através
de seus niveis: a partir do topo em direcdo a nodos folha para aumentar a quantidade de
quadros-chave, e a partir de nodos folha em direcao ao topo para gerar um suméario mais
compacto do video, como ilustrado na Figura 6.5.

6.2 Correspondéncias entre Quadros do Video

O ponto de partida para a abordagem proposta € a deteccdo e rastreamento de pontos
através de cada par de quadros consecutivos, I/ e I7*1, na seqiiéncia do video. Para
este proposito emprega-se o rastreador de pontos KLT (sec@o 4.1.1), uma vez que este
método tem mostrado resultados satisfatorios em cenas endoscopicas (RAI; MERRITT;
HIGGINS, 2006; WU; SUN; CHANG, 2007).

O algoritmo KLT entrega um conjunto de potenciais pontos correspondentes {xf —
xf“} para cada par de quadros consecutivos I/ e I’ do video. Por simplicidade de
notagio abrevia-se o conjunto de potenciais pontos correspondentes entre os quadros I/ e
1 do video como {p’}. Deste modo, sendo N a quantidade de quadros no video, tem-
seque j = 1--- N — 1. Além disso, sendo M a quantidade de pontos correspondentes
rastreados do quadro I7 para [’*! tem-se i = 1--- M.

A fim de manter-se uma quantidade constante de M pontos para cada quadro, se k
pontos sdo perdidos em um quadro I’ (por exemplo, sairam do campo de visio), k novos
pontos sdo detectados e rastreados a partir de I7, como implementado em (BIRCHFIELD,
2000).

O préximo passo consta de uma validagdo geométrica das correspondéncias compu-
tadas para pares de quadros I/ e I["*® (A > 1), onde assume-se um projegio linear do
espaco 3-D para o plano 2-D das imagens. Por esta razdo, se faz necessario a remog¢ao
das distor¢des ndo lineares causadas pela lente endoscépica. Os coeficientes de distor¢ao
da lente, juntamente com os parametros internos de cadmera K, sdo estimados no processo
de calibracdo da cdmera, como apresentado na secdo 4.1.5. Assim, por simplicidade,
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refere-se a {xJ }*2, como o conjunto de pontos detectados no quadro [/, cujas coordena-
das ja sofreram o processo de remocao de distor¢ao de acordo com a matriz de calibracao
estimada K e os coeficientes de lente também estimados.

6.3 Validacio Geométrica das Correspondéncias

Nesta secdo apresenta-se a abordagem para integrar o processo de rastreamento de
pontos e a validacdo geométrica dos mesmos segundo um modelo rigido de movimento
de camera. Isso se faz necessario pois 0s pontos entregues pelo algoritmo KLT sdo ras-
treados independentemente e de acordo com um modelo (simplificado) de movimento de
translacdo, o qual ndo é apropriado para explicar movimentos de camera em cenas mais
genéricas. Além disso, assume-se a cavidade uterina como um ambiente rigido no qual
movimentos ndo-rigidos e independentes sdo atribuidos a caracteristicas bioldgicas (se-
cdo 2.2.1), as quais obstruem detalhes do ttero e fazem com que os quadros tornem-se
inapropriados para propésitos de diagndsticos, como mostrado na Figura 2.3.

6.3.1 Restricao Epipolar

Neste trabalho, objetiva-se quantificar movimentos de camera pela andlise do mo-
vimento 2-D detectado nas imagens. Deste modo, o processo de validacdo geométrica
consiste em selecionar pontos correspondentes de {p’} que sejam consistentes com um
modelo de movimento de cAmera. Essencialmente utiliza-se a restri¢ao epipolar (Eq. 4.4)
sobre pares de pontos correspondentes {x/ — x?T*} em {p’/}. Devido ao ruido, pon-
tos correspondentes consistentes (denominados de inliers) sdo selecionados em termos da
distancia epipolar simétrica, conforme a Equagdo 4.14. Assim, dada uma estimativa de E
entre os quadros I/ e It2, um par de pontos correspondentes x{ — x{ T2 ¢ considerado
como um inlier se

A <o 6.1)

+A j T
d(x;"7, Ex)) 4+ d(x], B x;
onde d(-) representa a distincia ortogonal entre um ponto e uma reta e 7 é um limiar de
erro.

6.3.2 Cenas Degeneradas e Quase-Degeneradas

Videos de histeroscopias diagndsticas sdo adquiridos com uma camera manualmente
guiada por um operador e com isso configuragdes distintas de cenas podem ser observa-
das em algumas fases tipicas do exame histeroscopico, como introduzido na secdo 2.2.3.
Infelizmente, algumas configuracdes de cena sdo criticas no processo de estimar uma re-
lagdo de movimento de camera entre dois quadros de um video, o que faz necessdrio uma
etapa preliminar de detec¢do de cenas degeneradas, como discutido na secdo 4.1.4. Por
exemplo, no contexto das fases tipicas do exame de histeroscopia, a inspecdo do fundo
do titero caracteriza cenas que sdo degeneradas estruturalmente, onde o layout tridimen-
sional da cena € aproximadamente planar (veja se¢do 4.1.4). Neste caso, uma homografia
H poderia ser empregada como uma relacdo de movimento de cimera entre os quadros,
sendo suficiente para determinar um conjunto de inliers consistente com o movimento de
camera. Por outro lado, a fase do exame panordamico tipicamente caracteriza uma confi-
guracdo de cena genérica, onde uma matriz essencial E poderia ser estimada e utilizada
para computar o conjunto de inliers. Em resumo, degeneracoes de movimento e degenera-
coes estruturais sao tipos comuns de degeneragdes de cenas em videos de histeroscopias.
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Figura 6.1: Quantidade de inliers computados entre os quadros (a) e (b) para dois modelos
de movimento: uma matriz essencial EE e uma homografia H. (c-d) Inliers sobrepostos so-
bre o segundo quadro para H (c) e E (d) (7 = 2 pixels). (e) Comparacio entre os modelos
E e H considerando diferentes niveis 7 de erro. O modelo E é um modelo de movimento
menos restritivo que H, conseqiientemente E pode explicar pontos correspondentes que
H nao pode e, por esta razdo, geralmente entrega uma quantidade maior de inliers.

Deste modo, configuragdes de cenas necessitam ser detectadas a fim de contornar limi-
tacdes dos modelos utilizados para estimar movimentos de camera. Caso contrdrio, em
contextos de cenas degeneradas por exemplo, métodos que estimam E, como o algoritmo
de oito pontos, podem incluir outliers como suporte da solucao, produzindo resultados de
baixa confiabilidade (secdo 4.1.4).

Além de um certo nivel de acuricia, objetiva-se também estimar o modelo apropri-
ado de camera para computar tantos inliers quanto possivel, uma vez que a abordagem
proposta fundamenta-se no consenso de inliers. Como discutido na secao 5.1, muitas
abordagens na literatura de recuperacdo de videos propdem o emprego de um modelo
(simplificado) afim de movimento (que é um caso particular de um modelo de homografia
H) para explicar o movimento de caimera em videos de modo geral. Contudo, em algumas
cenas histeroscdpicas tipicas, este modelo restringiria a quantidade de inliers, mantendo
somente aqueles que sdo consistentes com um parte da cena. Essa situacio € demonstrada
na Figura 6.1 para um par de quadros histeroscopicos tipico, onde compara-se a quanti-
dade de inliers provida pelos modelos H e E para diferentes niveis de erros 7. Ambos
modelos foram estimados segundo a metodologia RANSAC, como descrito na secao 4.2.

A fim de tratar cenas degeneradas e suas conseqiientes implicac¢des, adota-se o algo-
ritmo QDEGSAC como descrito na secao 4.2. O QDEGSAC pode detectar configuragdes
de cenas degeneradas automaticamente e escolher um potencial modelo de movimento
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de camera entre dois quadros. Além disso, tal abordagem é capaz de tratar correspon-
déncias incorretas presentes no conjunto de potenciais correspondéncias {p’ }, bem como
encontrar inliers a partir de pontos correspondentes cujas coordenadas nas imagens estao
contaminadas por ruido. Como saida, o algoritmo QDEGSAC entrega um conjunto de
inliers {in} para cada par de quadros considerados na seqiiéncia do video. Somente pon-
tos rastreados como inliers serdo considerados nas proximas fases da abordagem proposta
nesta tese, as quais sao detalhadas nas préximas secgoes.

6.4 Representacao Hierarquica para Videos de Histeroscopias

Nesta se¢do apresenta-se uma representacdo hierdrquica para que especialistas pos-
sam realizar uma busca por conteudo em videos de histeroscopias de uma maneira nao
seqiiencial. Basicamente, explora-se o comportamento de pontos geometricamente ras-
treados através do video. Estes pontos sdo consistentes com um modelo de movimento
de camera (secdo 6.4.1), logo, a persisténcia destes pontos através dos quadros pode ser
utilizada para estimar alteragdes no campo de visdo que sdo decorrentes de movimentos
da camera. Uma seqiiéncia de quadros que apresenta grandes quantidades destes pon-
tos rastreados através de si revela um campo de visdo mais estdvel (secdo 6.4.2). Deste
modo, propde-se estruturar um video de histeroscopia em segmentos de video, os quais
sdo formados em um processo de agrupamento de quadros vizinhos. Quadros sdo agrega-
dos a segmentos de video com base na quantidade de pontos que persistem através deles
(secdo 6.4.3). Pontos correspondentes geometricamente validados s@o denominados de
inliers {in} e sdo computados pelo algoritmo QDEGSAC, que é aplicado sobre pares de
quadros separados por intervalos regulares de A quadros, como ilustrado na Figura 6.2.

Antes de formalizar as idéias que estdo por trds da representagdo proposta, alguns
pontos sdo justificados:

e Utilizando-se o rastreador de pontos KLT, pontos correspondentes {p’ éY:—ll sao

computados para cada par de quadros consecutivos 7 e I’T! através do video.
Computar pontos correspondentes para todos os quadros vizinhos do video é uma
pratica adotada para estabelecer correspondéncias entre quadros cuja distancia tem-
poral é de A > 1 quadros, uma vez que o casamento automdtico de fei¢des é
uma tarefa dificil e melhores resultados sao alcancados quando o movimento de ca-
mera entre quadros € relativamente pequeno. Contudo, a fim de reduzir um esfor¢o
computacional desnecessdrio no contexto da abordagem proposta nesta tese, nao
computa-se inliers para quadros consecutivos I/ e I/*! através do video. Utiliza-se
uma amostragem de A > 1 para validar geometricamente (como inliers) os pon-
tos correspondentes entregues pelo algoritmo KLT. Isso ndo deve causar problemas
significativos, uma vez que segmentos de videos de histeroscopias relevantes siao
geralmente adquiridos com movimentos lentos de camera, o que produz uma quan-
tidade excessiva de quadros (pontos de vistas redundantes de uma mesma regiao
do tdtero) mesmo para propoésitos clinicos. Por outro lado, pontos que estdo sendo
rastreados sdo eventualmente perdidos, ou saem do campo de visdo, visto que o es-
pecialista movimenta a cdmera no sentido de observar outras regides do utero. Por
esta razdo, a quantidade de pontos correspondentes previamente estabelecidos entre
pontos de vista muito separados pode nao ser suficiente para estimar confiavelmente
uma relacdo de movimento como uma matriz essencial E ou uma homografia H.
Sendo assim, opta-se por um valor conservador (pequeno) para A, uma vez que o
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Figura 6.2: Notacdo associada aos quadros considerados no processo de validacdo geo-
métrica de pontos correspondentes. Um ponto X; no espaco € projetado sobre os quadros
I3, J+A | [I+28 ¢ [I+FA regpectivamente como x?, xI T2, xI 122 ¢ xITF2  estabelecendo
pontos correspondentes como x? «» x/ T2 e xI T8 xI T2

interesse € construir uma representacdo de video que inicie quantificando pequenas
alteracdes de pontos de vista (entre quadros temporalmente préximos), € a0 mesmo
tempo evitando-se computar relacdes entre quadros consecutivos, I/ e I’ e po-
tencialmente redundantes.

e Dois quadros I’ e I’ +4 sdo considerados irrelevantes, e uma relacdo entre eles ndo
é computada via QDEGSAC, se o quantidade de pontos correspondentes M entre
eles estd abaixo de um limiar ¢, cujo valor também ¢é escolhido de uma maneira
conservadora (isto é, ¢ = 50 pontos).

De acordo com os experimentos realizados, o método proposto nio € sensivel aos para-
metros fixos A e ¢, os quais podem ser escolhidos dentro de uma faixa de valores razoavel
sem um impacto significativo nos resultados.

6.4.1 Pontos Consistentes

Um ponto xf detectado no quadro 17 é considerado como um ponto consistente se as
correspondéncias x’ - o x) e x! — xJ 2 sdo validadas como inliers pelo algoritmo
QDEGSAC, onde Xf A x{ e x{ 2§30 projecdes do ponto X; no espaco sobre os quadros
1’2 (vizinho da esquerda), I/ e I’t2 (vizinho da direita) respectivamente. O conjunto
de pontos consistentes computados para um quadro I é representado como {x7_ }.

Formalmente, seja {m}jI*A o conjunto de inliers computados pelo algoritmo QDEG-
SAC entre os quadros I7 ¢ [’*2. Da mesma forma que {m}j_ A Tepresenta o conjunto

de inliers computados entre os quadros I7~2 e I7. Um ponto x] é um ponto consistente
. - . J .
associado ao quadro /7, isto é, x] € {x/ . } se

(xI7* - x) e {in}l_n e (x] e xIT) e {m};ﬁ+A (6.2)

1



70

6.4.2 Pontos Persistentes e Sobreposicao de Contetado

Cada quadro [’ € agora representado pelo seu conjunto de pontos consistentes {x7_ }.
Assim, dados dois quadros I’ e [’**2 como ilustrado na Figura 6.2, um ponto xg € con-
siderado como um ponto persistente de 17 a [’tF> se

xITA ¢ (xIHAY para t=0...k, (6.3)
o que significa que Xg e seus pontos correspondentes no intervalo de quadros de 772 a
I'+kA devem ser pontos consistentes.

Uma vez definida a idéia de persisténcia de pontos consistentes, apresenta-se 0 no¢ao
de sobreposicio de contetido entre quadros. Dados dois quadros I7 e I77*2, como ilus-
trado na Figura 6.2, e seus respectivos conjuntos de pontos consistentes {x7,,, } e {x/}*},
define-se a sobreposi¢dao de conteido 6’;+m entre os quadros I/ e I7t*2 como a quanti-
dade de pontos persistentes de I7 a [7+F4,

Seja per(x{ , k) uma fungdo booleana que verifica a persisténcia do ponto X{ no inter-
valo de quadros de 7 a [71F4;

. J+tA GHEA _
per(xg,k‘) = { 1, se X € {Xcon } para t 0...k

L 6.4
0, caso contrario. ©4

Assim, dados dois quadros quaisquer 7 e [7+*2 defini-se a sobreposicdo de contetido
+kA
6;* entre estes quadros como

M

0§+kA = Zper(xg, k), (6.5)

=1

onde M ¢é a quantidade de pontos correspondentes estabelecidos pelo algoritmo KLT entre
os quadros I7 e ['11,

Utiliza-se entdo a sobreposi¢do de conteido como métrica de similaridade entre qua-
dros. Por exemplo, dados trés quadros I7~2, [7 e I7T2, a sobreposicio de contetido (9;7 A

entre os quadros [/~ e I’ é maior que a sobreposi¢io 0§+A entre I/ e [/+2 se
j +A
0 A > 077, (6.6)

o que significa que os quadros I’~ e I7 contém mais pontos consistentes rastreados
através de si do que os quadros I7 e [7T4,

6.4.3 Arvores de Segmentos de Video

Um processo iterativo é empregado para agrupar quadros em segmentos de video.
Um segmento de video é notado como §%~°, onde a representa o primeiro quadro do
segmento e b representa o ultimo quadro do segmento. Novos segmentos sdo formados
com base no teste de sobreposicdo de contetido da expressdo 6.6, onde quadros que apre-
sentam maior sobreposicao de conteudo sdo agrupados primeiro.

Dados quatro quadros A-espacados na seqiiéncia temporal do video 724, [7=4 [J
e I3, e seus respectivos conjuntos de pontos consistentes {x/>22}, {xJ-A1 IxJ 1

con con

e {x/+2}. Os dois quadros centrais I’~* e I/ serdo agrupados em um novo segmento
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Figura 6.3: A sobreposicao dos campos de visdo determinard os quadros que serdo agru-
pados primeiro. Os quadros centrais /=2 e I/ constituirdo o segmento de video §/=2 "~/
se a sobreposi¢ao de contetido entre eles 9;7 A € maior que as sobreposi¢des de conteudo

j—A J+A j—2A
0 on € 0; e
+A,

, as quais foram computadas com relacdo a seus quadros vizinhos [

de video 07~2"/ se a sobreposicdo #7_, entre os quadros I7% e I/ é maior que as

Coxpi—A A i—2A L Ti+A .
sobreposigdes 0,5 € ;" que envolvem os quadros /7 e [’72, ou seja, se

0oy < 015 > 07 (6.7)

A Figura 6.3 ilustra esta idéia em termos de quatro pontos de vista e as sobreposi¢des
de campo de visdo que podem ocorrer entre eles. Neste sentido € razodvel assumir que
a sobreposi¢do de campo de visdo € proporcional a métrica de sobreposi¢do de contetido
expressa na Equacdo 6.5, uma vez que quanto maior € a regido da cena comum a dois
quadros, maior a chance destes quadros apresentarem uma grande quantidade de pontos
consistentes rastreados através de si.

Da mesma forma que quadros sdo representados individualmente pelo seu conjunto
de pontos consistentes, segmentos de video também sdo representados por pontos consis-
tentes que persistem do inicio ao fim do segmento. Por exemplo, um segmento §/~4 7
possui um conjunto de pontos consistentes associado, notado como {x7>2"~7}, do qual s6
fazem parte os pontos consistentes que persistem do quadro I7~2 ao quadro I/, conforme
definido na Expressao 6.3.

Dada uma seqiiéncia de quadros ¢, I°, I¢ e I? tomada de um video. Durante o pro-
cesso iterativo de formagio de segmentos, um segmento de video §° ™ ¢ agregara quadros,
e a quantidade de pontos persistentes através de 0°~ ¢ tendera a decrescer, uma vez que
pontos persistentes sdo eventualmente perdidos ou movem-se para fora do campo de visao
devido ao movimento de camera. Neste sentido, um segmento de video ot é conside-
rado estavel e ndo agregard mais quadros quando a sobreposi¢do de conteudo entre ele e
seus quadros vizinhos, [* e [ 4 cai abaixo de um limiar ¢, ou seja, quando

i~ < ¢ e 05, <, (6.8)

onde 62 representa a sobreposi¢do de contetido entre o quadro I* e o segmento de video
6~ ¢ (Eq. 6.5), enquanto 0%, , representa a sobreposi¢do de contetido entre 0 segmento
§°~ ¢ e seu quadro vizinho I¢. Note que I* e I¢ sdo os quadros considerados para serem
agregados ao segmento §°~ ¢ pelo processo iterativo.

Em cada iteragdo sobre a seqii€éncia de quadros, o processo iterativo analisa quatro
quadros na seqiiéncia temporal por vez 1%, I°, I¢ e I%, formando um novo segmento



72

I L i
(i) (ii) (i Soneee

Figura 6.4: O processo iterativo constréi segmentos de video (i) agrupando quadros e
formando novos segmentos, (i1) agregando quadros a segmentos de video j4 existentes ou
(ii1) agrupando segmentos de video vizinhos em segmentos maiores.

de video 6°~ ¢ sempre que a expressdo 6.7 torna-se verdadeira (isto €, sempre que 05 é
maior que 6% e §°). Cada novo segmento serd representado por um conjunto de pontos
consistentes {x’’ °} que persiste do quadro I° ao quadro I¢. Assim, {x5~°} substitui os
dois conjuntos de pontos consistentes, {x’ } e {x¢ 1}, na representa¢io do video como
um seqiiéncia de conjuntos de pontos consistentes.

E importante notar que o processo de formar segmentos de video procede de trés
maneiras: (i) agrupando quadros em novos segmentos de video, (ii) agregando quadros
a segmentos de video j4 existentes ou (iii) agrupando segmentos de video vizinhos em
segmentos maiores, conforme ilustrado na Figura 6.4. O processo iterativo terd chegado
ao fim quando os segmentos de video tornarem-se estdveis, isto €, quando a sobreposi-
cdo de conteudo entre cada segmento de video e seus vizinhos, sejam simples quadros
ou outros segmentos de video, decrescer abaixo de um limiar ¢, como representado na
Expressdo 6.8.

Para cada segmento de video formado associa-se um quadro-chave, como descrito na
secdo 6.5. Ao final do processo, um conjunto de segmentos de video terd sido constituido
e, para cada um destes segmentos, um quadro-chave serd definido, formando o sumério
do video que servird para guiar o especialista através do contetido do video. Uma vez que
um especialista tenha escolhido um quadro-chave / ,jf fH kA o conteddo do segmento de
video correspondente &7~ /+k2 pode ser acessado. Neste sentido, propde-se explorar a
estrutura hierdrquica deixada pelo processo de constitui¢do de cada segmento de video.

Cada segmento de video constituido no final do processo pode ser representado por
uma arvore bindria, que mantém a informacg@o sobre quais pares de segmentos de video
foram agrupados até a constitui¢do final de tal segmento. A Figura 6.4(ii1) ilustra uma
arvore bindria em particular, onde o passo final para constituir o segmento de video é
representado por linhas tracejadas, e os segmentos de video agrupados sdo representados
em linha cheia. Deste modo, denomina-se uma drvore bindria associada a um segmento
de video de drvore de segmento de video.

A representacdo do video em termos de arvores de segmentos de video € uma ma-
neira util de organizar o contetido de videos de histeroscopias para propésitos de brow-
sing do video, uma vez que permite-se a especialistas gerar um sumadrio de video com
mais, ou menos, detalhes/quadros-chave sem introduzir quadros espurios no sumdrio do
video. Isso pode ser alcangado navegando-se através dos niveis de arvores de segmentos
de video: de niveis superiores para niveis inferiores no sentido de aumentar a quanti-
dade de quadros-chave, e de niveis mais baixos para niveis mais altos para gerar sumarios
mais compactos do video. Esta idéia € ilustrada na Figura 6.5, que mostra uma arvore
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Figura 6.5: Uma darvore de segmento de video particular na qual a tarefa de browsing
de seus quadros € representada como uma linha horizontal (setas em cinza). Enquanto
esta linha desloca-se através dos niveis da arvore, sumarios de videos mais, ou menos,
compactos sdo gerados em termos de quantidade de quadros-chave. As intersec¢des X
determinam uma hierarquia de sub-segmentos de video (sub-drvores), os quais constitui-
rdo o segmento de video final no topo da arvore.

de segmento de video em particular, na qual a tarefa de navegar através do contetido do
segmento de video pode ser representada como uma linha horizontal imaginéria (setas
em cinza), onde sumdrios de video com maior ou menor redundancia/quadros-chave sao
gerados pelo deslocamento vertical desta linha. Em cada nivel da arvore, sub-arvores
(sub-segmentos) sdo determinadas pela intersec¢do desta linha com a estrutura da 4rvore.
Assim como cada segmento de video gerado no final do processo, um sub-segmento tam-
bém tem associado a ele um quadro-chave, o qual constitui o conjunto de quadros-chave
para o nivel da drvore em questdo, conforme ilustrado na Figura 6.5. Deste modo, uma
vez que um especialista tenha selecionado um quadro-chave no topo de uma arvore de
segmento de video, ele pode navegar sobre o conteido do segmento de video correspon-
dente sem introduzir quadros que estariam fora do contexto do quadro-chave inicialmente
selecionado.

Uma vez que uma arvore de segmento de video delimita uma seqii€ncia de quadros de
conteudo correlacionado, esta seqiiéncia de video delimitada pode ser entendida como um
shot, que € uma unidade de video amplamente explorada dentro da literatura de indexacao
de videos para representar o contetido de videos comerciais/editados (capitulo 3). Além
disso, uma importante vantagem da representacdo em drvore € que permite-se uma ativi-
dade de browsing guiado do conteido de segmentos de videos. Uma vez que o processo
de formacgdo dos segmentos inicia agrupando quadros com um alto grau de sobreposicao
de contetido, quadros com menor grau de sobreposi¢do de contetdo sdo agrupados em
niveis mais altos da arvore. Sendo assim, enquanto atravessa-se a arvore a partir do topo,
quadros redundantes sdo progressivamente inseridos no sumério do video. Isso ocorre,
contudo, seguindo a estrutura da arvore, que por sua vez faz com que os sumarios gerados
tendam a conter quadros tao distintos quanto possivel, o que € uma caracteristica dese-
javel em aplicagdes cujo o propdsito € facilitar a navegagdo sobre o conteido de videos
(isto é, evitando mostrar informacgdes redundantes).

6.5 Selecao de Quadros-Chave

Dado um segmento de video 5~ °, ou um sub-segmento, e seu conjunto de pontos
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consistentes {x%/ "}, o quadro com a maior sobreposi¢do de contetido sobre os quadros
do segmento de video ¢ selecionado como o quadro-chave [;;~ b, No sentido de quan-
tificar este critério de selecao de quadros-chave, considera-se a duracdo de um ponto
consistente, que € a quantidade de quadros consecutivos em que um ponto € rastreado
como consistente. Cada quadro em um segmento de video §%~° possui um conjunto
de pontos consistentes associado {x% 1}, {x% 2} ... {x0-2}, {x5 }, como definido na
secdo 6.4.1. Para cada um desses conjuntos computa-se a duracdo média (quantidade de
quadros) de seus pontos consistentes, sendo que o quadro com a maior duracdo média

a—b

dentro do segmento ¢ selecionado como o quadro-chave ¢

Seja con(x]) uma fungdo booleana que verifica se x] € um ponto consistente associado
ao quadro [7:

; 1, sex) € {x/ }
J\ ) 7 con
con(x;) = { 0, caso contrario. 6.9

Dentro de um segmento de video 6*™ b pode-se definir a duracdo média dos pontos
{xI}M associados ao quadro 7 (onde a < j < b) como

— Moo t
dur(['j) — ZZZI Zt:a COTL(XZ) ’ (610)
M
onde M € a quantidade de pontos rastreados pelo rastreador KLT em cada quadro. Assim,

o quadro-chave I/~ b associado ao segmento de video & serd o quadro I’ onde

a+—b

a+—b

I = arg max dur(F) (6.11)

j=a...b

De fato, o valor de duracio média associado a um quadro I/ em um segmento 6 °
serd determinado pela duragdo dos pontos consistentes em {x/_} que ndo estdo dentro
do conjunto {x2~"}. Isso deve-se ao fato de que os pontos consistentes em {x%"~ "} apa-
recem em todos os quadros do segmento de video 5%, conseqiientemente sua duragéo é
constante para todos os quadros de 6~ ?. Dessa forma, diferencas de valores de duracdo
média ocorrem em termos de pontos consistentes que nao estdo presentes ao longo de

todo o segmento de video.
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7 EXPERIMENTOS

Neste capitulo apresenta-se os experimentos realizados com dados sintéticos e vi-
deos reais. Testes foram conduzidos em 4 videos de histeroscopias diagndsticas pré-
interpretados. A escolha destes videos € justificada na se¢do 7.2.2. Basicamente, avaliou-
se o desempenho do método proposto sobre resultados do rastreamento de pontos consis-
tentes através do video e em termos do sumdrio de video produzido. A Tabela 7.1 mostra
os parametros da camera histeroscopica utilizada na aquisi¢cao dos videos.

7.1 Experimentos com Dados Sintéticos

Inicialmente testa-se o comportamento do algoritmo QDEGSAC em dados sintéti-
cos, uma vez que ha poucos relatos na literatura sobre o desempenho de tal algoritmo em
diferentes condicdes de ruido e quantidades de correspondéncias incorretamente estabele-
cidas (outliers, segundo uma relagdo corretamente estimada). Um conjunto de 100 pontos
em 3D € gerado aleatoriamente com uma variagdo de profundidade de 10-50 unidades de
distancia focal (u.d.f). A rotagdo entre quadros é de & € {0, 5} graus em torno de um eixo
de rotacdo aleatério, sendo que a translag@o entre quadros é de [t| € {0, 5} u.d.f com uma
direcdo aleatdria de translacdo. Os pontos de vista sd@o obtidos por projecdo perspectiva
com imagens de dimensdes de 512 x 512 pixels. Ruido gaussiano de média zero e desvio
padrdo de 0 = |0, 1] pixels é adicionado as coordenadas de pontos correspondentes em
ambos quadros. As Figuras mostram medidas que resultam de uma média de 100 trials
do algoritmo QDEGSAC.

A partir de dados sintéticos € possivel avaliar os resultados entregues pelo algoritmo
QDEGSAC, uma vez que a relacdo de movimento correta é conhecida e, conseqiiente-
mente, os conjuntos reais de inliers e outliers (ground truth) também sdo conhecidos.
Além disso, no contexto de cenas degeneradas, pode-se avaliar a qualidade dos resulta-
dos em termos de inliers degenerados, tendo em vista que a indesejavel deteccao de inliers
nao-degenerados ocorre por limitacdes do algoritmo em tratar o ruido e a presenca de cor-

Tabela 7.1: Parametros estimados para a camera histeroscopica utilizada na aquisi¢ao dos
videos analisados nos experimentos

Distancia Focal f 284.10 £ 0.75
Ponto principal ¢ = (zq, o) (159.14,194.11) + (0.79,0.77)
Dimensao das Imagens (373,373)
Distor¢do da lente (k1,k2) | (-0.440,0.182) +£ (0.0046,0.0080)
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Figura 7.1: Quantidade de inliers computados e a quantidade média de trials requerida
pelo algoritmo QDEGSAC para computar inliers como uma fungéo do ruido, onde |t| = 5
u.d.f e o = 5 graus (configuracio genérica de cena).

respondéncias incorretamente estabelecidas. A seguinte notagdo € utilizada na avaliacio
dos resultados:

o T'rignt TEpresenta a relagdo correta de movimento de cimera entre os quadros (pon-
tos de vista) considerados;

o {in}pign representa o conjunto de inliers reais segundo a relagdo Tr;gns;

o {out} pign: representa o conjunto de outliers reais presentes nos dados de entrada,
ou seja, representa as correspondéncias que nao dao suporte a relacdo correta de
movimento T'r;gnt;

e {in}{ppasac representa o conjunto de inliers entregue pelo algoritmo QDEGSAC,
onde 7 € o limiar de erro (em pixels) utilizado para aceitar pontos correspondentes
como inliers, segundo a relagido de movimento estimada Toprasac.

As Figuras 7.1 e 7.2 mostram o desempenho do algoritmo QDEGSAC para computar
uma relacdo com (|t|, ) = (5,5) e (|t|,«) = (5,0) respectivamente, como uma fun-
cdo do nivel de ruido 0. A medicao de desempenho se dd em termos da porcentagem
de inliers computados. Assim, dado um limiar de erro de 7 pixels para aceitar um par
de pontos correspondentes como um inlier, computa-se a quantidade de inliers entregue
pelo algoritmo QDEGSAC. Uma vez que os dados sd@o contaminados apenas por ruido,
a quantidade de inliers entregue pelo QDEGSAC deveria ser tao alta quanto possivel.
Resultados sdo mostrados para 7 € {1, 2, 3}.

As Figuras 7.3 e 7.4 mostram o desempenho do QDEGSAC no contexto de configu-
racoes degeneradas de cenas para (|t|,«) = (5,5) sobre pontos coplanares e (|t|,a) =
(0,5) (rotag@o pura). Estas figuras também mostram a propor¢do de inliers degenerados,
a qual deveria ser tdo alta quanto possivel, uma vez que ambas configuragdes de cena sdao
degeneradas e, conseqiientemente, a deteccdo de inliers ndo-degenerados ocorre devido
ao ruido.

Dada a relagdo correta de movimento de cimera ;4 entre os pontos de vista,
calcula-se o erro médio para os inliers {in}{ppgsac entregues pelo algoritmo QDEG-
SAC, onde 7 € {1,2,3}. Para pontos de vista degenerados, emprega-se uma homografia
H como o modelo de movimento correto. Neste caso, utiliza-se o erro simétrico de trans-
feréncia, que mede o quio préximo um par de pontos x; — x’; satisfaz a relagao H esti-
mada (HARTLEY; ZISSERMAN, 2000). O erro de transferéncia é a distancia Euclidiana,
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Figura 7.3: Desempenho do algoritmo QDEGSAC para cenas planares (degeneradas)
como fung¢@o do ruido, onde (|t|,«) = (5,5). (Acima) Quantidade de inliers computa-
dos e quantidade média de trials do algoritmo QDEGSAC para computé-los. (Abaixo)
Propor¢do de inliers degenerados computados para 7 € {1, 2, 3}.
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Figura 7.4: Desempenho do algoritmo QDEGSAC para cenas degeneradas (rotagc@o pura)
como fung¢do do ruido, onde (|t|,«) = (0,5). (Acima) Quantidade de inliers computa-
dos e quantidade média de trials do algoritmo QDEGSAC para computé-los. (Abaixo)
Propor¢éo de inliers degenerados computados para 7 € {1, 2, 3}.

no plano da imagem, entre os pontos medidos e a projecdo dos pontos correspondentes
em ambas imagens:

d(x;, H'x/;)? 4 d(x';, Hx;)?. (7.1)
Para configuragdes de cenas ndo-degeneradas emprega-se o erro epipolar simétrico, como
definido na Equacao 4.14. A Figura 7.5 mostra o erro para ambas configuracdes de cenas,
degeneradas e nao-degeneradas, como uma funcao do nivel de ruido. Cenas planares e
apresentando apenas rotacao de camera apresentaram praticamente os mesmos valores de
erro.

A Figura 7.5 também compara o erro computado sobre {in}jppgsac contra o erro
ground truth, o qual é computado sobre o conjunto de inliers {in}F, ghe ntregue pela re-
lag@o Tr;gn¢. Este conjunto € constituido por pontos correspondentes que produziram um
erro menor que 7 pixels em termos da relagio correta de movimento 7'r;4n:. Deve-se notar
que os dados sdo corrompidos apenas por ruido neste estigio, isto €, os dados ndo con-
tém pontos correspondentes incorretamente estabelecidos. Com base nos graficos/testes
apresentados, algumas observagdes podem ser feitas:

1. O desempenho do algoritmo QDEGSAC deteriora com a quantidade de ruido.

2. Como esperado, o esforco computacional aumenta de acordo com a quantidade de
ruido, uma vez que o ruido faz a propor¢ao de inliers decrescer e, de acordo com a
Equagdo 4.13, a quantidade necessaria de trials S do RANSAC ird crescer.

3. A quantidade necessaria de trials do QDEGSAC em configuragdes degeneradas de
cena € significativamente menor que a quantidade de trials em casos ndo-degenerados.
Em cenas ndo-degeneradas, o algoritmo QDEGSAC necessita de uma quantidade
significativa de trials para provar que os dados ndo dao suporte para uma relagio
de movimento que emprega apenas 7 restricdes. Por outro lado, quando o QDEG-
SAC atinge a dimensdo 6 em casos de cenas degeneradas, o processo de reducio
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Figura 7.5: Em termos da relagio correta de movimento 7,4, €rros médios sdo compu-
tados para os inliers {in}fppasac entregues pela algoritmo QDEGSAC (7 € {1,2,3})
como uma funcdo de niveis de ruido. (a) A direita, erro computado para cenas nio-
degeneradas. A esquerda, erro computado para cenas planares (degeneradas), (|t|, a) =
(5,5). (b-c) Erro computado sobre os inliers {in}{ppasac entregues pelo QDEGSAC
contra o erro computado sobre o conjunto de inliers reais {in}%, ;,, (ground truth) para
cenas nao-degeneradas (b) e cenas degeneradas (c).

de dimensao € interrompido. Isso evita a execugdo de trials desnecessdrias dentro
do processo RANSAC(5) (como discutido na secdo 4.2.3), que pode ser tao caro
computacionalmente quanto o processo RANSAC(7) em cenas ndo-degeneradas.

4. O melhores resultados sdo alcangados quando emprega-se o QDEGSAC com 7 =
3. Esta configuracdo resulta no maior erro, contudo obtém-se o menor esforco
computacional bem como uma esperada quantidade maior de inliers.

Deve-se observar que objetiva-se rastrear tantos inliers quanto possivel através da
seqiiencia de imagens. Conseqiientemente, o foco estd em evitar a perda destes inliers
por razdes de ruido ou devido a presenga de correspondéncias incorretas no conjunto ini-
cial de pontos correspondentes provido pelo rastreador KLT. Sendo assim, uma vez que
o conjunto de inliers reais {in} g;sn: € conhecido, avalia-se a seguir como a presencga de
correspondéncias incorretas afeta o desempenho do algoritmo QDEGSAC em termos da
perda destes inliers reais. Neste contexto, especial atencdo é dada para valores maiores
de 7, uma vez que, quanto maior o valor de 7, maior sdo as chances de classificar cor-
respondéncias incorretas como inliers. Lembrando (se¢ao 4.1.4) que correspondéncias
incorretas podem levar a uma alta taxa de perda de inliers reais, desde que uma relacdo de
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Figura 7.6: Desempenho do algoritmo QDEGSAC como um funcio da quantidade de
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graus e o = 0.1 pixels. A esquerda, quantidade de inliers reais perdidos. A direita,
quantidade média requerida de trials pelo algoritmo QDEGSAC.

movimento 7,,;, cujo suporte estd em correspondéncias incorretas (outliers reais), pode
interromper o processo de rastreamento de inliers reais, fazendo com que estes sejam
considerados como outliers em termos de 7,,; € sejam conseqiientemente descartados.

As Figuras 7.6 e 7.7 mostram a quantidade de inliers reais perdidos como uma funcao
da quantidade de outliers reais presente nos dados de entrada, para (|t|,«) = (5,5) e
(t], @) = (5,0) respectivamente. Outliers reais sdo introduzidos no dominio da imagem,
e ruido gaussiano com o = 0.1 pixels € adicionado as coordenadas dos pontos correspon-
dentes em ambas imagens.

A Figura 7.8 mostra a quantidade de inliers reais perdidos no contexto de cenas de-
generadas para (|t|,a) = (0,5) (rotagdo pura de cAmera). A Figura 7.8 também mostra
a proporg¢do de inliers corretamente detectados como degenerados. Uma vez que ndo ha
translacdo de camera, a geometria epipolar ndo pode ser definida e, conseqiientemente, a
quantidade de inliers degenerados entregue pelo QDEGSAC deveria ser tdo alta quanto
o total de inliers reais (ground truth) presentes nos dados de entrada. Assim, inliers ndo-
degenerados sdo detectados incorretamente como inliers pela relacio de movimento es-
timada, fato que decorre da influéncia negativa causada por ruido e/ou outliers reais pre-
sentes nos dados de entrada.

Com o objetivo de avaliar o qudo diferentes sdo os inliers {in};ppggac entregues
pelo algoritmo QDEGSAC e os inliers reais {in} g, entregues pela relagdo correta de
movimento 7g;gx:, cOmputa-se o erro sobre as correspondéncias classificadas como inliers
pelo QDEGSAC utilizando-se a relacio ground truth T'g; 4. Para cenas ndo-degeneradas
(onde Tg;gn: € uma matriz essencial E) utiliza-se o erro epipolar simétrico, como definido
na Equagdo 4.14, e para cenas degeneradas (onde Tr;gx: € uma homografia H) emprega-
se o erro de transferéncia como definido na Equacdo 7.1. A Figura 7.9 mostra o erro para
ambas configuracdes de cenas, degeneradas e nao-degeneradas. A Figura 7.9 também
compara o erro calculado sobre {in}7,ppagac contra o erro computado sobre o conjunto
de inliers reais {in} g;gn: (erro ground truth). Além disso, com o objetivo de prover uma
1déia sobre os outliers reais presentes nos dados sintéticos de entrada, calcula-se o erro
sobre todos os pontos correspondentes, incluindo inliers reais e outliers reais.

A fim de verificar experimentalmente a necessidade de tratar degeneragdes de cena,
a Figura 7.10 mostra uma comparacdo entre a abordagem QDEGSAC, que trata con-
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Acima, quantidade de inliers reais perdidos e a média de trials requerida pelo algoritmo
QDEGSAC. Abaixo, propor¢io de inliers degenerados para 7 € {1, 2, 3}.
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Figura 7.10: Comparagdo do algoritmo QDEGSAC contra uma simples abordagem RAN-
SAC no contexto de cenas degeneradas, considerando diferentes quantidades de outliers
reais, onde (|t|,«) = (0,5) (apenas rotacdo de camera). O erro simétrico de transfe-
réncia € calculado sobre os inliers entregues pelo QDEGSAC {in}5ppasac € RANSAC

{in}Hansac ParaT € {1,2,3}.
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figuracdes degeneradas de cena, e uma simples abordagem RANSAC que estima uma
relacdo de movimento de camera sem considerar contextos degenerados. Dada a relagdo
correta de movimento 7'r;4: (uma homografia H), calcula-se o erro simétrico de transfe-
réncia sobre o conjunto de inliers {in};ppggsac entregue pelo QDEGSAC e RANSAC
{in}hansac> onde 7 € {1,2,3}. A Figura 7.10 mostra o erro para cenas degeneradas,
com ([t|,a) = (0,5), como uma fun¢do da quantidade de outliers reais presentes nos
dados de entrada.

Considerando os efeitos causados pela presenga de outliers reais nos dados de entrada,
algumas observagdes podem ser feitas com base nos experimentos realizados:

1. O esforco computacional cresce de acordo com a quantidade de outliers reais pre-
sente nos dados, uma vez que o algoritmo RANSAC necessitard de um ndmero
maior de trials para alcancar um consenso dentro do conjunto de pontos correspon-
dentes provido.

2. Emtermos de perdas de inliers reais, melhores resultados sdo alcancados empregando-
se 0 QDEGSAC com 7 = 3. Contudo, nota-se claramente a existéncia de um equi-
librio na escolha do limiar de erro 7: ele deveria ser suficientemente alto para evitar
que inliers reais sejam perdidos devido a efeitos de ruido e, a0 mesmo tempo, de-
veria ser tao baixo quanto possivel para evitar classificar outliers reais como inliers.
Neste sentido, para os experimentos realizados neste trabalho, 7 = 3 proveu os
melhores resultados. Por exemplo, em configuracdes degeneradas de cena, 7 = 1
apontou incorretamente a presenca de inliers ndo-degenerados desde baixos niveis
de contaminac¢do por outliers reais, enquanto 7 = 3 mostrou-se menos sensivel a
este problema, conforme mostrado na Figura 7.8.

3. Qualitativamente, o desempenho do algoritmo QDEGSAC deteriora-se a partir da
presenca de 10% de outliers reais nos dados de entrada. Neste sentido, observa-se
que o erro computado para cenas degeneradas € significativamente maior que o erro
computado em contextos nao-degenerados (Figura 7.9). Uma vez que outliers reais
equivocadamente ddo suporte a relacdo de movimento estimada, eles sao entendidos
pelo algoritmo QDEGSAC como inliers ndo-degenerados. Deste modo, o erro de
transferéncia, estimado em termos de uma homografia H, serd alto, dado que H
nao pode explicar os falsos inliers ndo-degenerados.

4. A abordagem QDEGSAC € menos suscetivel a presenca de outliers reais que uma
simples abordagem RANSAC que ignora cenas degeneradas, conforme mostrado
na Figura 7.10 para 7 € {2, 3}. Nota-se, contudo, que ambos apresentam um de-
sempenho similar para cenas genéricas (ndo-degeneradas), uma vez que, ao detectar
o contexto ndo-degenerado, o algoritmo QDEGSAC apresentard resultados prove-
nientes de um simples processo RANSAC, conforme descrito na secdo 4.2.1.

7.2 Experimentos com Imagens Reais

Nesta se¢do apresenta-se experimentos com imagens de histeroscopias reais. Avalia-
se 0 desempenho do algoritmo QDEGSAC em condicdes reais de ruido e presenca de
outliers reais bem como o desempenho da abordagem proposta no sentido de apontar
informacdes relevantes em videos de histeroscopias diagnosticas.
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7.2.1 Avaliacao do Algoritmo QDEGSAC em Seqiiéncias Reais

O desempenho do algoritmo QDEGSAC ¢ avaliado sobre pares de quadros extraidos
de trés seqii€ncias: Checkerboard (Fig 7.11), Tubal Orifice (Fig 7.13) e Fundus (Fig 7.15).
Estas seqiiéncias sdo capturadas com uma camera manualmente guiada e, por esta razao,
informacdes precisas a respeito da geometria da cena (ground truth) nio sdo conhecidas.
Ainda sim, é possivel estabelecer algumas caracteristicas para estas seqii€éncias:

Checkerboard ¢ uma seqiiéncia de imagens utilizada no processo de calibragdo da ca-
mera histeroscépica. O propdsito € avaliar os potenciais efeitos causados pelo pro-
cesso de remocao de distor¢do da lente bem como avaliar o desempenho do algo-
ritmo QDEGSAC em condigdes reais e no contexto de uma configuracdo de cena
sabidamente degenerada (cena planar).

Tubal Orifice é uma seqiiéncia histeroscopica tipica da fase de exame panordmico (se-
cdo 2.2.3), onde configuram-se cenas genéricas com variacoes claras de profundi-
dade.

Fundus ¢ uma seqiiéncia cujo layout da cena é aproximadamente planar (degenerado).
Esta seqiiéncia foi adquirida no contexto da fase de exame do fundo do iitero, cujas
caracteristicas sao discutidas na se¢do 2.2.3.

Devido a dificuldades em estabelecer a geometria correta para cenas de histeroscopias,
testa-se o algoritmo QDEGSAC em termos da quantidade de pontos consistentes rastrea-
dos com sucesso e o erro epipolar correspondente. Embora esta seja uma maneira indireta
de medir a qualidade dos resultados, € possivel obter uma boa indica¢do da qualidade da
relacdo estimada quando outliers reais estdo presentes nos dados de entrada.

O algoritmo QDEGSAC foi executado 100 vezes sobre os potenciais pontos corres-
pondentes entregues pelo rastreador KLT. Mede-se a quantidade média de inliers com-
putada para relacdes que empregam 6, 7 e 8 restrigdes, considerando contextos de erro
maximo permitido de 7 € {1,2,3} (pixels). Para relacdes (degeneradas) que empregam
6 e 7 restricdes mede-se também a quantidade de inliers adicionais encontrados pelo al-
goritmo QDEGSAC (secdo 4.2.2). Lembra-se que configuracdes degeneradas de cena
caracterizam-se por uma grande quantidade de inliers entregues por uma relacdo que em-
prega apenas 6 restricdes (dimensdo 6). Além disso, histogramas que mostram o erro
epipolar residual sdo computados sobre as 100 execu¢des. As Figuras 7.12, 7.14 e 7.16
mostram um avaliacdo qualitativa a respeito dos inliers computados para as seqiiéncias
Checkerboard, Tubal Orifice e Fundus, respectivamente. As Tabelas 7.2, 7.3 e 7.4 suma-
rizam os resultados para as seqiiéncias Checkerboard, Tubal Orifice e Fundus respectiva-
mente.

Com base nos testes realizados sobre as seqiiéncias de imagens mencionadas acima,
destaca-se os seguintes pontos sobre o desempenho do algoritmo QDEGSAC:

1. O erro cresce com a distancia temporal entre os quadros.

2. Embora o QDEGSAC com 7 = 3 entregue uma quantidade ndo tdo baixa de inliers
na dimensao 6 para a seqii€ncia Tubal Orifice, esta configuracdo apresenta o melhor
desempenho em termos de quantidades de inliers e trials.

3. O QDEGSAC com 7 = 2 apresenta os resultados mais coerentes em termos da de-
teccdo de configuracdes de cena: para cenas planares (degeneradas) ou quase pla-
nares, como nas seqiiéncias Checkerboard e Fundus, computou-se uma quantidade
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Figura 7.11: Acima: quadros 1,7 e 13 da seqiiéncia Checkerboard. Meio: movimento 2D
dos pontos correspondentes computados pelo rastreador KLT, do quadro corrente para o
proximo ("—"). Abaixo: Quadros com a distorcao de lente removida. (a) Quadro 1. (b)
Quadro 7. (c) Quadro 13. (d) Movimento 2D do quadro 1 para o quadro 7. (¢) Movimento
2D do quadro 7 para o quadro 13. (f) Movimento 2D do quadro 1 para o quadro 13.
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Tabela 7.2: Resultados para a seqiiéncia Checkerboard (média sobre 100 execugdes do
algoritmo QDEGSAC)

Quadros 1-7 7-13 1-13
Total de pontos computados (KLT) 155 163 111
Total de inliers para 7 = 1 151.98 | 160.00 | 104.16
Total de inliers para 7 = 2 154.17 | 162.2 | 110.05
Total de inliers para 7 = 3 154.50 | 162.52 | 110.42
Erro residual (pixels) para 7 = 1 (o) 0.21 0.21 0.23
Erro residual (pixels) para 7 = 2 (o) 0.33 0.35 0.37
Erro residual (pixels) para 7 = 3 (o) 0.43 0.42 0.51
Quantidade de trials requeridas para7 =1 | 26.06 | 23.38 | 62.20
Quantidade de trials requeridas para7 =2 | 9.59 8.57 13.93
Quantidade de trials requeridas para7™ =3 | 6.44 6.64 8.80

Tabela 7.3: Resultados para a seqiiéncia Tubal Orifice (média sobre 100 execucdes do
algoritmo QDEGSAC)

Quadros 1-10 | 10-20 1-20
Total de pontos computados (KLT) 547 469 426
Total de inliers para 7 = 1 359 | 333.10 | 266.31
Total de inliers para 7 = 2 480.02 | 397.08 | 355.44
Total de inliers para 7 = 3 507.01 | 428.67 | 389.23
Erro residual (pixels) para T =1 (0) 0.26 0.25 0.28
Erro residual (pixels) para 7 = 2 (o) 0.42 0.44 0.45
Erro residual (pixels) para 7 = 3 (o) 0.63 0.64 0.64
Quantidade de trials requeridas para7™ =1 | 786.77 | 694.27 | 2129.10
Quantidade de trials requeridas para7 = 2 | 192.63 | 206.42 | 295.80
Quantidade de trials requeridas para7T =3 | 68.28 | 98.39 | 231.45
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Figura 7.12: Da esquerda para direita, resultados do quadro 1 para 7, 7 para 13 e 1 para
13 da seqiiéncia checkerboard. (a-c) Quantidade de inliers (eixo y) quando emprega-se 0,
7 e 8 restri¢des (eixo x). (a) 7 = 1. (b) 7 = 2. (¢) 7 = 3. Inliers adicionais computados
pelo algoritmo QDEGSAC aparecem empilhados (cinza). Linha horizontal pontilhada re-
presenta a quantidade total de pontos correspondentes entregue pelo rastreador KLT. (d)
Histogramas do erro epipolar residual para os inliers computados pelo algoritmo QDEG-
SAC com 7 = 3.
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(d) (e)

Figura 7.13: Acima: quadros 1, 10 e 20 da seqiiéncia Tubal Orifice. Abaixo: movimento
2D dos pontos correspondentes computados pelo rastreador KLT, do quadro corrente para
o proximo ("—"). (a) Quadro 1. (b) Quadro 10. (c) Quadro 20. (d) Movimento 2D
do quadro 1 para o quadro 10. (e) Movimento 2D do quadro 10 para o quadro 20. (f)

Movimento 2D do quadro 1 para o quadro 20.

Tabela 7.4: Resultados para a seqiiéncia Fundus (média sobre 100 execugdes do algoritmo

QDEGSAC)

®

Quadros 1-5 5-10 1-10
Total de pontos computados (KLT) 380 317 200
Total de inliers para 7 = 1 274.28 | 234.36 | 143.72
Total de inliers para 7 = 2 370.66 | 308.10 | 182.85
Total de inliers para 7 = 3 376.52 | 314.65 | 194.55
Erro residual (pixels) para 7 =1 (o) 0.25 0.26 0.27
Erro residual (pixels) para 7 = 2 (o) 0.40 0.39 0.47
Erro residual (pixels) para 7 = 3 (0) 0.50 0.46 0.58
Quantidade de trials requeridas para 7 = 1 | 240.90 | 314.87 | 675.98
Quantidade de trials requeridas para7 =2 | 26.35 | 37.42 | 63.72
Quantidade de trials requeridas para7 =3 | 14.00 | 18.37 | 25.22
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Figura 7.14: Da esquerda para direita, resultados do quadro 1 para 10, 10 para 20 e 1 para
20 da seqiiéncia Tubal Orifice. (a-c) Quantidade de inliers (eixo y) quando emprega-se 6,
7 e 8 restri¢des (eixo x). (a) 7 = 1. (b) 7 = 2. (¢) 7 = 3. Inliers adicionais computados
pelo algoritmo QDEGSAC aparecem empilhados (cinza). Linha horizontal pontilhada re-
presenta a quantidade total de pontos correspondentes entregue pelo rastreador KLT. (d)
Histogramas do erro epipolar residual para os inliers computados pelo algoritmo QDEG-
SAC com 7 = 3.
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(d) (e) ®

Figura 7.15: Acima: quadros 1, 5 e 10 da seqiiéncia Fundus. Abaixo: movimento 2D
dos pontos correspondentes computados pelo rastreador KLT, do quadro corrente para o
préximo ("—"). (a) Quadro 1. (b) Quadro 5. (¢) Quadro 10. (d) Movimento 2D do quadro
1 para o quadro 5. (e) Movimento 2D do quadro 5 para o quadro 10. (f) Movimento 2D
do quadro 1 para o quadro 10.

alta de inliers na dimensao 6, enquanto que para a seqiiéncia Tubal Orifice (ndo-
planar) verificou-se uma baixa quantidade de inliers na dimensao 6. Isso verifica-se
mesmo para quadros temporalmente proximos (1-10 e 10-20) dentro da seqii€ncia
Tubal Orifice.

7.2.2 Resultados em Sumarizacao de Videos

Nesta secdo avalia-se o desempenho da abordagem proposta na sumarizagdo de vi-
deos. Os experimentos foram conduzidos em 4 videos de histeroscopias diagndsticas
pré-interpretados: hystl, hyst2, hyst3 e hyst4. Estes videos foram selecionados a partir de
uma biblioteca que conta com mais de 10.000 exames. A Tabela 7.6 apresenta uma breve
descricao sobre os videos utilizados nos experimentos, justificando sua escolha em termos
de caracteristicas que constituem potenciais dificuldades para a abordagem proposta.

Usualmente, os videos sdo gravados no formato DVD, armazenando quadros de forma
entrelecada. Assim, com o objetivo de minimizar dificuldades no processo de rastrea-
mento de pontos, emprega-se 0 método bob deinterlacer disponivel no software Virtual-
Dub (www.virtualdub.org) para obter versdes dos videos sem entrelacamento de quadros.
O processo de desentrelacamento divide cada quadro em duas imagens, conseqiiente-
mente tem-se os video originais em uma taxa de amostragem dobrada nos experimentos
deste trabalho. Os resultados apresentados a seguir foram computados com base nos va-
lores de parametros mostrados na Tabela 7.5.

A Figura 7.17 mostra os quadros medianos dos segmentos de videos manualmente se-
lecionados com o auxilio de especialistas (segmentos importantes). Neste ponto deve-se
observar a estratégia adotada para que especialistas definissem os limites de cada seg-
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Figura 7.16: Da esquerda para direita, resultados do quadro 1 para 5, 5 para 10 e 1 para
10 da seqiiéncia Fundus. (a-c¢) Quantidade de inliers (eixo y) quando emprega-se 6, 7 e

8 restrigdes (eixo x). (a) 7 = 1. (b) 7 = 2. (¢) 7 = 3. Inliers adicionais computados
pelo algoritmo QDEGSAC aparecem empilhados (cinza). Linha horizontal pontilhada re-
presenta a quantidade total de pontos correspondentes entregue pelo rastreador KLT. (d)

Histogramas do erro epipolar residual para os inliers computados pelo algoritmo QDEG-
SAC com 7 = 3.

Tabela 7.5: Valores dos parametros empregados nos experimentos com os videos.

Pardmetro | Unidade Descricao
=3 pixels algoritmo QDEGSAC (Equacio 4.14)
~v=60% | inliers algoritmo QDEGSAC (Equagio 4.15)
A=5 quadros amostragem do video (Secdo 6.4)
W =19 pixels rastreador KLT (Secdo 4.1.1)
¢ =50 pontos | quantidade minima de pontos correspondentes (Secao 6.4)
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Tabela 7.6: Descri¢ao/caracteriza¢io dos videos utilizados nos experimentos.

Total de | Total de segmentos
Videos Descri¢ao quadros | de video selecionados

por especialistas

Histeroscopia tradicional
hystl com fases bem definidas 3013 9

e achados nao-normais

Exame de pequena duragdo com
hyst2 quadros importantes degradados por 2080 5

inimeras regioes com reflexo especular

Virias seqii€éncias de quadros interrompidas
hyst3 repentinamente por efeitos indesejaveis 5500 5

ou movimentos rapidos de camera

Imagens com pouco textura, representando
hyst4 dificuldades em termos de rastreamento 7500 12

e manutencao da persisténcia dos pontos

mento de video julgado como relevante: é esperado que pelo menos um quadro de cada
segmento de video selecionado esteja presente no sumério do video. Deste modo, se ha
uma seqiiéncia de quadros cobrindo diferentes propdsitos no exame, os especialistas sdo
orientados a fracionar a seqiiéncia em tantas partes quantos sao os propositos identificados
por eles na seqiiéncia de quadros.

A Figura 7.18 mostra as arvores de segmentos de video computadas para os quatro
videos, revelando a localizacdo de segmentos potencialmente importantes dentro de cada
video. Lembra-se que quadros que compartilham mais pontos consistentes sdo agrupa-
dos primeiro, sendo que o processo de agrupamento chega ao fim quando a quantidade
de pontos compartilhados entre quadros vizinhos (ou segmentos de video vizinhos) cai
abaixo de um limiar p. Nestes experimentos o valor de o adotado foi de 10 pontos consis-
tentes. Deste modo, drvores mais altas resultam de seqiiéncias de quadros caracterizadas
por movimentos lentos de camera, sendo que, quanto maior € a altura da arvore, maior é
a quantidade de quadros no segmento de video associado.

A Figura 7.19 mostra em detalhe 9 arvores de segmentos de video e os quadros-chave
associados para uma seqiiéncia de 700 quadros proveniente do video hystl. Como pOs-
processamento, descartou-se arvores cujo segmento de video associado nao ultrapassou
a duragdo de 1/3 de segundo. Observa-se que a seqiiéncia inicia com uma inspegiao
panoramica, entdo o operador prossegue através de quadros ndo-importantes e alcanca
uma regido do tdtero na qual despende a maior parte do tempo observando/diagnosticando
potenciais problemas.

A Tabela 7.7 mostra um sumério dos resultados, além de uma compara¢do com o
método proposto em (SCHARCANSKI; GAVIAO, 2006), onde a métrica de Precision
(comumente utilizada para avaliar abordagens em recuperacdo de informacdes) € definida
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(b)

(d)

Figura 7.17: Quadros cuja ordem temporal é a mediana dentro de segmentos (importantes)
selecionados com auxilio de especialistas. (a) hystI. (b) hyst2. (c) hyst3. (d) hyst4.
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Figura 7.18: Arvores de segmentos de video computadas através dos videos. Eixo x re-
presenta os quadros na seqiiéncia temporal do video. Linhas horizontais em vermelho
representam os segmentos de video (importantes) selecionados com o auxilio de especia-
listas. (a) hystl. (b) hyst2. (c) hyst3. (d) hyst4. Observa-se que segmentos importantes
geralmente aparecem associados a arvores de altura destacada.

como:
#quadros relevantes

(7.2)

Precision = -
#quadros relevantes + #quadros irrelevantes

Para os videos testados o método ndo apontou falso negativos, ou seja, retornou pelo
menos um quadro para cada segmento de video delimitado manualmente com o auxilio
de especialistas.

7.3 Discussao

De modo geral, os experimentos indicam que a abordagem proposta pode produzir

Tabela 7.7: Sumadrio de resultados e comparacdo do método proposto (M1) contra o mé-
todo proposto em (SCHARCANSKI; GAVIa0, 2006) (M2)

Videos hystl hyst2 hyst3 hyst4
Meétodos Ml | M2 | M1l | M2 | M1 | M2 | M1 | M2
Reducdo de dados (%) | 97.5 | 96.1 | 97.6 | 94.6 | 97.2 | 95.8 | 97.5 | 93.9
Total de quadros-chave | 76 | 117 | 51 | 111 | 154 | 226 | 191 | 456
Precision 098 1097 1 |091{092]|0.84|0,90 | 0.82
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Figura 7.19: Arvores de segmentos de video e quadros-chave associados, ambos compu-
tados sobre uma seqiiéncia extraida do video hystl. (Acima) 9 arvores de segmentos de
video como um funcdo da seqiiéncia temporal dos quadros. (Meio) Seqiiéncia de video
amostrada em intervalos regulares de 25 quadros. (Abaixo) Os 9 quadros-chave compu-
tados para cada uma das drvores de segmento. Segmentos cuja duragdo é menor que 1/3
de segundo foram descartados como irrelevantes.

sumarios de videos muito compactos, incluindo quadros de cada segmento selecionado
como importante na 6tica de especialistas. Contudo, alguns pontos podem ser aprofunda-
dos e possivelmente refinados:

e Idealmente, a abordagem proposta deveria considerar somente pontos que movem-
se para fora do campo de visdo, uma vez que a idéia central € medir mudancas visu-
ais resultantes do movimento de camera. Neste sentido, deve-se notar que oclusdes
de pontos ndo sdo tratadas, conseqiientemente pontos que sao perdidos devido a, por
exemplo, reflexos especulares, afetardo negativamente a métrica de sobreposicao
de conteudo proposta (uma vez que a perda destes pontos nao foi necessariamente
causada pelo movimento de camera). O implementacdo do rastreador de pontos
KLT (BIRCHFIELD, 2006) empregada nos experimentos oferece uma interessante
classificacdo de pontos que foram perdidos. A proximidade dos limites da imagem
¢é levada em conta como razao para a perda de pontos. Assim, resultados melhores
poderiam ser alcancados considerando apenas pontos que escapam do campo de
visdo no processo de rastreamento.

e Em alguns videos verifica-se a presenca de segmentos de videos irrelevantes do
ponto de vista clinico, porém com baixa atividade da camera por alguns segundos,
fato este que determinaria a existéncia de falsos positivos no sumadrio de video ge-
rado. De acordo com ginecologistas experientes, isto ocorre devido a inexperiéncia
de alguns especialistas no procedimento de histeroscopia, ou devido a existéncia de
obstaculos indesejaveis que eventualmente sio dificeis de contornar, tal como bo-
lhas/muco (se¢do 2.2.1) que aderem a lente histeroscopica. A abordagem proposta
nesta tese ndo trata este tipo de situacdo adequadamente, pois sempre que houver
uma boa quantidade de pontos consistentes com um modelo rigido de movimento,
o método ird sugerir o segmento de video associado a estes pontos como sendo re-
levante. Este tipo de situacdo degrada a precisdo (Equacdo 7.2) dos sumdrios de
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video entregues pela abordagem proposta.

Do ponto de vista de esforco computacional, observou-se que o processo de rastre-
amento de pontos pelo algoritmo KLT consome a maior parte do tempo. Sdo neces-
sarias horas para processar um video de histeroscopia por inteiro, considerando um
processador Intel Core 2 Duo com 2 nucleos de 1.66GHz e 2GB de RAM. A abor-
dagem proposta nio € pretendida para produzir resultados em tempo real, contudo
o desempenho do processo de detec¢do e rastreamento de pontos poderia ser dra-
maticamente melhorado empregando-se o rastreador KLT projetado para executar
em hardware grafico, conforme proposto em (SINHA et al., 2006).

Um importante aspecto que esta sob investigacdo € a capacidade do algoritmo KLT
em rastrear pontos através de segmentos importantes de videos de histeroscopias di-
agnosticas, dadas conhecidas dificuldades envolvidas na tarefa de estabelecer cor-
respondéncias entre quadros, sobretudo entre aqueles que sao tomados de pontos
de vista separados por distancias maiores. Considerando taxas de amostragens con-
vencionais, os experimentos indicaram que um especialista ndo move a cdmera su-
ficientemente rdpido para fazer com que o algoritmo KLT perca pontos devido a
movimentos rapidos de camera, pelo menos em segmentos de videos que sdo con-
siderados relevantes.
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8 CONCLUSOES

Nesta tese apresentou-se uma abordagem para extrair eventos importantes em videos
de histeroscopias diagndsticas. Pontos sdo detectados e rastreados através dos quadros, de
maneira que sejam consistentes com um modelo rigido de movimento de camera. Dessa
forma, um processo de agrupamento de quadros organiza o video de acordo com a quanti-
dade de pontos/informacdes que hd em comum entre quadros vizinhos. Além disso, uma
representacdo hierdrquica, orientada de acordo com o contetido destes videos, é proposta
com o objetivo de facilitar a tarefa de (browsing) navegar/selecionar quadros importan-
tes, permitindo que especialistas possam navegar através do conteudo destes videos sendo
guiados por um sumadrio visual que € gerado automaticamente.

Fazem parte deste trabalho também as abordagens apresentadas na se¢do 5.2. Embora
estas abordagens tenham apresentado resultados satisfatérios, discutiu-se na se¢do 5.2.3
uma importante limitacao destas técnicas que motivou a proposi¢ao principal desta tese.
Sumarizar o contetdo visual de um video em termos de seus quadros, requer, de alguma
forma, a comparacao de quadros com sua vizinhanca (quadros vizinhos), sendo que uma
parte importante do problema estd em definir os limites de tal vizinhanca para cada qua-
dro considerado no video. Neste sentido as técnicas discutidas na se¢do 5.2 apresentam
suas limitagdes, pois utilizam um valor fixo de tamanho de vizinhanca (quantidade de
quadros) para avaliar a similaridade de um dado quadro com relagdo ao conteudo que esta
temporalmente proximo. Sendo assim, a esséncia do método proposto nesta tese estd em
fazer uma anélise de vizinhanga adaptada a variacdes temporais do conteido do video.

Apesar do custo computacional elevado e das dificuldades em rastrear pontos geo-
metricamente, os experimentos indicam sumdrios surpreedentemente compactos e que
sdo gerados sem descartar informagdes potencialmente importantes na forma de falsos
negativos. Melhores resultados sdo alcancados, ndo s6 em termos da precisdo do sumé-
rio gerado (menor taxa de falsos positivos) mas também em termos de uma quantidade
significativamente menor de quadros-chave apontados pelo método. Trabalhos futuros
estdo no sentido de gerar representacdes de quadros-chave mais compactas, na forma de
mosaicos para contextos de cenas degeneradas.
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