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RESUMO

Dada uma biblioteca com milhares de vídeos de histeroscopias diagnósticas, sobre a
qual deseja-se realizar consultas como "retornar imagens contendo miomas submucosos"
ou "recuperar imagens cujo diagnóstico é pólipo endometrial". Este é o contexto deste
trabalho. Vídeos de histeroscopias diagnósticas são usados para avaliar a aparência do
útero e são importantes não só para propósitos de diagnóstico de doenças mas também
em estudos científicos em áreas da medicina, como reprodução humana e estudos sobre
fertilidade. Estes vídeos contêm uma grande quantidade de informação, porém somente
um número reduzido de quadros são úteis para propósitos de diagnósticos e/ou prognós-
ticos. Esta tese apresenta um método para identificar automaticamente a informação rele-
vante em vídeos de histeroscopias diagnósticas, criando um sumário do vídeo. Propõe-se
uma representação hierárquica do conteúdo destes vídeos que é baseada no rastreamento
de pontos geometricamente consistentes através da seqüência dos quadros. Demonstra-se
que esta representação é uma maneira útil de organizar o conteúdo de vídeos de histeros-
copias diagnósticas, permitindo que especialistas possam realizar atividades de browsing
de uma forma rápida e sem introduzir informações espúrias no sumário do vídeo. Os
experimentos indicam que o método proposto produz sumários compactos (com taxas de
redução de dados em torno de 97.5%) sem descartar informações clinicamente relevantes.

Palavras-chave: Sumarização de vídeos, indexação de vídeos, browsing de vídeos, his-
teroscopias, vídeo médico.



ABSTRACT

Content-Based Summarization of Diagnostic Hysteroscopy Videos

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 INTRODUÇÃO E CONTRIBUIÇÕES

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

A histeroscopia diagnóstica é um exame clínico no qual um especialista utiliza um ins-
trumento telescópico pequeno, chamado histeroscópio, para capturar imagens do útero. O
histeroscópio transmite imagens do canal uterino para um monitor, permitindo que o es-
pecialista guie o instrumento dentro da cavidade uterina. O resultado deste procedimento
é um vídeo. Vídeos de histeroscopias são importantes para a avaliação das condições de
saúde das pacientes, pois possibilitam a visualização da aparência do útero.

Na prática hospitalar/clínica vários vídeos de histeroscopias diagnósticas são produ-
zidos por dia. Usualmente estes vídeos são gravados por completo devido a dinâmica
do procedimento. Tais vídeos apresentam uma duração média de 3 minutos (aproximada-
mente 4500 quadros a uma taxa de 25 quadros por segundo) e, de acordo com especilistas,
é importante guardar algumas imagens junto aos prontuários das pacientes.

Assim, vídeos de histeroscopias contêm uma grande quantidade de informações, po-
rém somente um número reduzido de quadros são úteis para propósitos de diagnósti-
co/prognóstico. Especialistas realizam uma busca manual e seqüencial no conteúdo visual
do vídeo para selecionar imagens relevantes. Um método capaz de apontar quadros e seg-
mentos de video relevantes dentro de um vídeo de histeroscopia diagnóstica auxiliaria os
médicos na atividade de browsing dos quadros do vídeo. Deste modo, o tempo necessário
para procurar imagens relevantes e fazer a descrição do conteúdo do vídeo seria menor.

A parte da literatura que trata da análise e sumarização de vídeos apresenta poucos
trabalhos no contexto de vídeos médicos. De uma forma geral, a literatura provê apenas
direções que podem ser seguidas na construção de um método apropriado para o contexto
deste trabalho, não oferecendo estudos que possam ser tomados de maneira comparativa
quando trata-se da análise digital do conteúdo de vídeos de histeroscopias. Neste sentido
destacam-se algumas diferenças (contribuições) deste trabalho em relação a literatura:

1. Um método de sumarização projetado de acordo com uma análise sobre as caracte-
rísticas e o conteúdo de vídeos de histeroscopias;

2. Uma representação eficiente para vídeos de histeroscopias, de maneira que especia-
listas possam realizar uma tarefa de browsing rápida sobre o conteúdo visual sem
desconsiderar regiões clinicamente importantes dos vídeos;
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3. Em geral, métodos de sumarização de vídeos propostos na literatura estão focados
na representação do conteúdo dinâmico dos vídeos. Basicamente, estes métodos
exploram a estrutura de vídeos comerciais editados, sendo que o reconhecimento
de transições entre unidades desta estrutura, como cenas e shots1, estão no centro
das técnicas propostas. Contudo, videos de histeroscopias são gravados como uma
seqüencia ininterrupta de images, onde a câmera é manualmente guiada através da
cavidade uterina. Assim, este trabalho apresenta como contribuição um primeiro
passo em direção ao que poderia ser entendido como um shot dentro de um vídeo
de histeroscopia.

4. Usualmente, rastreamento de pontos em seqüencias de imagens não é utilizado
por técnicas de sumarização de vídeos devido a conhecidas dificuldades em ca-
sar pontos correspondentes entre imagens que apresentam movimentos rápidos, o
que freqüentemente aparece na prática. Felizmente, no contexto de vídeos de his-
teroscopias, movimento rápido de câmera é uma evidência de que o conteúdo das
imagens não atraiu a atenção do especialista. Por esta razão, as limitações no pro-
cesso de rastreamento de pontos apareceria em segmentos de video que carregam
um conteúdo de pouca relevância clínica, o que direcionaria para poucas perdas de
representatividade no sumário de vídeo resultante. Sendo assim, este trabalho apre-
senta uma maneira de explorar o rastreamento de pontos em seqüências de imagens
para propósitos de sumarização e estruturação do conteúdo de vídeos que permitem
tal rastreabilidade. Com base nos experimentos realizados, a metodologia proposta
permite computar boas estimativas em termos de alterações de conteúdo visual ao
longo de uma seqüência de quadros de vídeo. A partir de medidas simples, como
a persistência de pontos ao longo das imagens, é possível obter respostas razoáveis
para questões clássicas no campo de pesquisa que trata da representação de vídeos
com base em conteúdo visual, tal como "qual a quantidade de sobreposição de
conteúdo que há entre os quadros dados?".

5. Neste trabalho discute-se o problema de sumarizar longas seqüências de imagens
exploratórias, onde a câmera é manualmente guiada (i. e. direção e dimensão de
movimentos pouco previsíveis) através de regiões igualmente importantes. A mai-
oria das técnicas propostas na literatura detectam unidades semânticas nos vídeos,
como shots ou mesmo seqüências com padrões similares de movimento de câmera,
e utilizam regras predeterminadas para selecionar quadros-chave dentro de tais uni-
dades. A metodologia proposta neste trabalho pode estimar a sobreposição de con-
teúdo visual entre quadros vizinhos e, por esta razão, pode produzir um sumário de
vídeo que é adaptativamente construído seguindo um equilíbrio entre redundância
e descarte de informações na seleção de quadros-chave.

O conteúdo desta tese está organizado em sete partes. O capítulo 2 introduz o pro-
cedimento histeroscópico e apresenta as características do vídeo produzido em termos de
conteúdo espacial e temporal, além das configurações geométricas típicas de cenas histe-
roscópicas. Tendo em vista que esta tese trata sobre sumarização de vídeos baseada em
conteúdo, apresenta-se no capítulo 3 conceitos e abordagens clássicas dentro desta área
de estudo. O capítulo 4 apresenta conceitos e idéias que fundamentam a abordagem pro-
posta neste trabalho. No capítulo 5 discute-se a literatura para propósitos de estruturação

1Um shot pode ser entendido como uma tomada de uma cena. A seção 3.1 apresenta detalhes sobre a
estrutura de um vídeo.
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do conteúdo de vídeos de histeroscopias diagnósticas. A metodologia proposta é apresen-
tada no capítulo 6. Os experimentos realizados, uma análise crítica do método proposto e
resultados são descritos no capítulo 7. Por fim, o capítulo 8 conclui este trabalho e resume
as principais contribuições.
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2 VÍDEOS DE HISTEROSCOPIAS

Vídeos de histeroscopia diagnóstica são usados para avaliar a aparência do útero e
são de grande importância para propósitos de diagnósticos/prognósticos. Nas próximas
seções apresenta-se uma introdução sobre o procedimento de histeroscopia bem como
uma análise sobre as características do vídeo histeroscópico. Esta analise é de grande
importância na definição da abordagem proposta neste trabalho.

2.1 O Exame de Histeroscopia

A histeroscopia é um procedimento cirúrgico no qual um ginecologista utiliza um
instrumento telescópico pequeno, chamado histeroscópio, para diagnosticar e tratar pro-
blemas do útero. O histeroscópio transmite imagens do canal uterino (Figura 2.1) para um
monitor, permitindo que o ginecologista guie o instrumento dentro da cavidade endome-
trial. Há dois tipos de histeroscopia: diagnóstica e operativa. A histeroscopia diagnóstica
é um procedimento realizado para examinar o útero e verificar a existência de sinais de
anormalidades. A histeroscopia operativa é realizada com o objetivo de tratar problemas
diagnosticados previamente. A abordagem proposta neste trabalho está direcionada para
a histeroscopia diagnóstica.

Figura 2.1: Anatomia do útero.

Em geral, uma histeroscopia diagnóstica típica constitui-se de quatro fases. Em cada
fase objetivos específicos são alcançados:

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

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

uterina é examinada panoramicamente. A Figura 2.2(a) exemplifica uma imagem
capturada durante esta fase. Na seqüência o exame procede com a identificação dos
orifícios das trompas;

Orifício 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;

Orifício 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 Útero: o especialista aproxima a microcâmera da parede do útero para exa-
minar as características do endométrio. A Figura 2.2(d) exemplifica uma imagem
capturada durante esta fase.

Um vídeo de histeroscopia tem uma duração aproximada de 3 minutos. Usualmente
estes vídeos são gravados por completo devido à dinâmica do procedimento. Assim, con-
siderando uma taxa de amostragem de 25 quadros por segundo, um vídeo de histeroscopia
contém por volta de 4.500 quadros gravados de forma ininterrupta. Médicos salientam que
estes vídeos contêm uma grande quantidade de informações, porém somente um número
reduzido de quadros são úteis para propósitos de diagnóstico/prognóstico. Na prática,
é importante guardar algumas imagens junto aos prontuários das pacientes. Para isso os
médicos realizam uma busca manual no conteúdo visual do vídeo para selecionar imagens
relevantes.

2.2 Características de Vídeos de Histeroscopias

A informação contida em uma cena de vídeo pode ser descrita através de três compo-
nentes fundamentais (IRANI et al., 1997): informação espacial (aparência), informação
temporal e informação geométrica da cena (estrutura 3D da cena e movimento de câmera).
Deste modo descreve-se então o vídeo de histeroscopia:

2.2.1 Informação Espacial

A intensidade dos pixels em imagens de histeroscopias é determinada pela orientação
da extremidade do cilindro histeroscópico, pois este contém uma fonte de luz. Por esta ra-
zão, reflexos especulares aparecem com relativa freqüência, como observado nas imagens
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Figura 2.3: Alguns quadros retirados de segmentos de vídeo com pouco importância para
propósitos de diagnósticos/prognósticos. Estes quadros são caracterizados por apresentar
regiões obstruídas por muco e efeitos luminosos indesejáveis.

da Figura 2.2. Além disso, devido ao amplo campo de visão da lente, as imagens apre-
sentam uma distorção nítida. Deste modo, se um modelo de câmera linear é assumido,
uma fonte de erro será introduzida em processos cujo objetivo é, por exemplo, computar
estimativas de movimento de câmera.

Clinicamente, imagens de histeroscopias são espacialmente classificadas como rele-
vantes e irrelevantes. Imagens relevantes são caracterizadas por um campo de visão de-
sobstruído em relação a parede uterina, como mostrado nas imagens da Figura 2.2. Por
outro lado, imagens irrelevantes não apresentam detalhes do útero claramente. Basica-
mente, tais imagens são geradas em dois contextos. Primeiro, quando o especialista move
a câmera procurando por regiões de interesse, ele tende a movê-la de uma maneira bem
mais rápida em comparação a quando ele está de fato observando detalhes de seu inte-
resse. Por esta razão, a qualidade das imagens é degradada pelos efeitos provocados pelo
movimento rápido da câmera, tal como borramento de detalhes. Segundo, a secreção de
muco juntamente com o gás insuflado produz bolhas, as quais podem aparecer repentina-
mente no campo de visão obstruindo informações importantes. A Figura 2.3 exemplifica
como estas imagens são degradas.

2.2.2 Informação Temporal

A maioria das técnicas para indexação de vídeos com base em conteúdo propostas
na literatura estão direcionadas para vídeos comerciais. Estas técnicas exploram a ma-
neira na qual os vídeos são editados e métodos para reconhecer transições entre shots
constituem-se na idéia central destas abordagens (LEW, 2001). Diferentemente de vídeos
comerciais, uma histeroscopia diagnóstica é gravada como uma seqüência ininterrupta
de imagens na qual a câmera é manualmente guiada através da cavidade uterina. Usual-
mente, especialistas movem a câmera lentamente quando estão examinando importante
regiões do útero. Neste sentido, uma questão poderia ser feita: Por que o especialista
não simplesmente pressiona um botão de captura quando imagens relevantes estão sendo
observadas? A resposta não é tão óbvia. Na prática, o procedimento histeroscópico é
baseado na inspeção de diferentes regiões da parede do útero. Por esta razão a câmera é
reposicionada freqüentemente, e não raramente artefatos degradam os quadros (ou parte
deles), como ilustrado na Figura 2.3. Estes artefatos indesejáveis aparecem e desaparecem
do campo de visão repentinamente durante o exame, como explicado na seção anterior.
Assim, mesmo que uma captura seletiva de quadros fosse realizada, tais artefatos ainda
afetariam a qualidade do material gravado. Por esta razão é desejável que os vídeos sejam
gravados completamente.
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Figura 2.4: Endoscópios com campo de visão oblíquo permitem aos especialistas muda-
rem a direção de visão simplesmente rotacionando o cilindro do endoscópio em torno de
seu eixo. Idealmente, esta é uma das configurações críticas de cena que devem ser de-
tectadas para se evitar resultados espúrios em termos de restrições de movimento 3D de
câmera.

2.2.3 Informação Geométrica

Conforme discutido na seção 2.1, pode-se distinguir quatro fases distintas em um
vídeo de histeroscopia, cada qual com seus respectivos objetivos (HAMOU, 1991). Con-
tudo, em termos de análise de movimento de câmera, identifica-se configurações de cenas
distintas associadas com as fases mencionadas. Basicamente, o vídeo de histeroscopia é
obtido em termos de três contextos geométricos de cena:

1) Um exame panorâmico, envolvendo translação e rotação de câmera dentro de um
ambiente 3D (a cavidade uterina) com variações claras de profundidade, como mos-
trado nas imagens da Figura 2.2(a-c).

2) Uma configuração de cena aproximadamente planar que ocorre quando o especia-
lista aproxima a parede do útero para examinar características do endométrio. Este
contexto é típico da fase de inspeção do Fundo do Útero. Figura 2.2(d) mostra um
quadro característico desta fase.

3) Endoscópios com campo de visão oblíquo são amplamente utilizados em histe-
roscopias devido ao fato que a direção de visão pode ser alterada simplesmente
rotacionando-se o cilindro endoscópico em torno de seu eixo, como ilustrado na
Figura 2.4. Na prática, este recurso é freqüentemente utilizado pelos especialistas
e, como resultado, uma configuração de cena na qual a câmera é apenas rotacio-
nada (sem translação) pode aparecer. Matematicamente este movimento pode ser
modelado por duas rotações sucessivas, como proposto em (YAMAGUCHI et al.,
2004).

A presença de determinadas configurações de cena é um importante aspecto que mo-
tiva a abordagem proposta neste trabalho, uma vez que vídeos de histeroscopias são ad-
quiridos por uma câmera que é manualmente (livremente) guiada, onde o movimento in-
duzido pela câmera nas imagens, e conseqüentemente a configuração da cena, são difíceis
de serem preditos. Tal importância deve-se a necessidade de detecção de algumas con-
figurações de cena devido a limitações de modelos paramétricos utilizados para estimar
movimento de câmera (TORR; FITZGIBBON; ZISSERMAN, 1999).
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3 FUNDAMENTOS: ESTRUTURA E INDEXAÇÃO DO CON-
TEÚDO DE VÍDEOS DIGITAIS

Os avanços tecnológicos nos últimos anos têm provido maior capacidade de processa-
mento e armazenamento de dados na indústria digital. Assim, a manipulação de grandes
quantidades de dados torna-se cada vez mais rápida. Aliado a isso, o crescimento da inter-
net, em termos de trafegabilidade de informações e número de usuários, tem impulsionado
a evolução da tecnologia multimidia. Neste contexto estão os vídeos digitais, os quais re-
querem novas tecnologias para prover métodos de manipulação de dados visuais com um
baixo custo de armazenamento e uma metodologia de indexação que permita um acesso
eficiente aos dados armazenados. Baseado nisso, a abstração/sumarização de vídeos di-
gitais torna-se um tópico de estudo importante. Idealmente, técnicas de sumarização de
vídeos devem ser capazes de eliminar redundâncias e detectar os eventos de maior impor-
tância dentro da seqüência de imagens, de maneira que um usuário não necessite verificar
o vídeo inteiro para obter informações a respeito destes eventos.

Neste capítulo apresenta-se uma introdução sobre sumarização de vídeos digitais bem
como uma visão geral sobre os principais desafios encontrados no desenvolvimento de
técnicas destinadas a este fim.

3.1 A Estrutura de um Vídeo

Ao contrário de uma simples imagem, os vídeos representam sua informação através
de múltiplos planos de comunicação. Isto inclui os efeitos de edição que revelam a ma-
neira pela qual os quadros são ligados. Neste contexto, as mudanças de cor, textura, forma
e movimento ao longo da seqüência dos quadros são importantes para a identificação da
estrutura do vídeo. Além disso, cada tipo de vídeo (por exemplo: comerciais, notícias, fil-
mes, esportes ou vídeos médicos) tem características peculiares que devem ser levadas em
consideração em processos automáticos de extração, indexação e acesso ao seu conteúdo.

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

• Os quadros são a unidade básica de informação dentro de um vídeo. Normalmente
são amostrados a uma taxa de 25 ou 30 quadros por segundo;

• Os shots são conjuntos de quadros dispostos temporalmente entre dois efeitos de
transição, como cortes ou outro efeito de edição. Os shots caracterizam-se por uma
continuidade perceptual, formando os segmentos elementares na estrutura de um
vídeo;
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Figura 3.1: Estrutura de um Vídeo

• As cenas são formadas por coleções de shots que mostram uma seqüência tempo-
ral de eventos ocorridos em um local físico. Cenas podem ser classificadas como
estáticas ou dinâmicas. Por exemplo, cenas de diálogos em filmes são classificadas
como estáticas.

3.2 Indexação de Vídeos Digitais

Os avanços na digitalização, armazenamento e tecnologias de comunicação de dados
têm criado grandes quantidades de vídeos digitais. Contudo, a interação com dados mul-
timídia requer mais do que simples conexões com dados bancários ou envio de dados
via internet para um usuário consumidor. A análise do conteúdo de vídeos deveria ser
análoga à análise de documentos textuais, onde um procedimento estrutural decompõe o
documento em parágrafos, sentenças e palavras, antes da construção de um índice. Para
prover um acesso rápido e confiável a dados de vídeos, deveria-se segmentar este docu-
mento visual em tomadas (shots) e cenas, com base na extração de quadros-chave, para
compor uma tabela de conteúdo. Isso não é uma tarefa fácil. Ferramentas destinadas a
descrever, organizar e gerenciar dados visuais ainda apresentam grandes limitações. O
ponto central discutido na literatura científica diz respeito à indexação e estruturação do
conteúdo deste tipo de mídia, sendo que o maior desafio está em estabelecer uma relação
entre informações de baixo nível, como cor e vetores de movimento, e o conteúdo das
imagens, como "pôr do sol", "corrida de carros", "montanhas", etc.

Um esquema típico de análise do conteúdo de vídeos digitais, seguido por muitos
pesquisadores, envolve quatro processos principais (DIMITROVA et al., 2002):

1. Extração de feições

2. Análise da estrutura ou segmentação temporal do vídeo

3. Sumarização

4. Indexação.

A Figura 3.2 ilustra a relação existente entre estes processos. Cada etapa desta análise
apresenta suas próprias dificuldades.

A extração de feições é um processo crítico no contexto da análise de vídeos digitais.
A eficiência de um esquema de indexação de vídeo, por exemplo, depende diretamente
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Figura 3.2: Diagrama de uma metodologia clássica de análise de vídeos digitais.

dos atributos utilizados na representação do seu conteúdo. As dificuldades iniciam-se
com um problema clássico de recuperação de informações visuais (SMEULDERS et al.,
2000): mapear feições visuais como cor, textura, forma e movimento em conceitos semân-
ticos, tais como pessoas, corrida de carros e cenas. Estratégias que vêm sendo adotadas
para contornar este tipo de problema incluem o uso de outras informações contidas em um
vídeo digital, tais como textos sobrepostos nas imagens e áudio (LI; ZHANG; TRETTER,
2001; DIMITROVA et al., 2002).

O próximo passo em uma abordagem clássica de análise do conteúdo de vídeos é a
segmentação temporal do vídeo. Este processo consiste em extrair a estrutura da informa-
ção temporal contida na seqüência de quadros do vídeo. Isso envolve detectar fronteiras
temporais, como cortes, e identificar segmentos importantes do vídeo, tais como cenas e
shots. Vários métodos para a segmentação temporal de vídeos são encontrados na lite-
ratura (DIMITROVA et al., 2002; NGO; PONG; ZHANG, 2001; CERNEKOVA; PITAS;
NIKOU, 2006).

A sumarização de vídeos é o processo de criação e apresentação de uma versão resu-
mida da informação visual contida na estrutura do vídeo (DIMITROVA et al., 2002). Este
processo é similar a extração de palavras chave ou sumários em processamento de textos.
Sendo assim, o procedimento para vídeos tem como objetivo a extração de um subcon-
junto dos dados do vídeo original, tais como quadros chave e cenas. A sumarização é um
processo especialmente importante, tendo em vista a grande quantidade de dados contida
mesmo em vídeos de pouca duração. O resultado do processo de sumarização forma uma
base não só para a representação do conteúdo, mas também para a indexação e recupera-
ção de vídeos. Neste ponto é importante destacar o papel dos quadros chave no processo
de sumarização. Quadros chave são imagens estáticas, extraídas do vídeo original, que
melhor representam o conteúdo do vídeo de uma maneira abstrata. Isto justifica-se pelo
fato que nem todos quadros dentro de uma seqüência são igualmente descritivos, sendo
que o maior desafio é determinar automaticamente os quadros que são 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 extração de quadros chave em vídeos de
propósito geral ainda constitui-se em uma tarefa desafiadora.

O processo de indexação de vídeos baseia-se em metadados, que são os atributos
estruturais e de conteúdo extraídos nos processos de extração de feições, segmentação
temporal e sumarização do vídeo. Com base nestes atributos, pode-se então construir
índices e tabelas de conteúdo utilizando-se, por exemplo, técnicas de clustering. Estas
técnicas classificam os segmentos de vídeo em diferentes categorias visuais, que podem



26

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 necessários para o uso dos índices e metadados em procedimentos de con-
sulta e navegação em bancos de vídeos. A literatura apresenta várias propostas neste
sentido (DIMITROVA et al., 2002), porém métodos robustos e eficientes para manipular
grandes conjuntos de dados ainda são necessários.

3.3 Sumarização de Vídeos Digitais

Sumarizar um vídeo é um processo que envolve a criação e apresentação de uma ver-
são concisa da informação visual (isto é, o conteúdo) contida na estrutura do vídeo (DI-
MITROVA et al., 2002). Segundo Li et al (LI; ZHANG; TRETTER, 2001), o sumário de
um vídeo é uma seqüência de imagens estáticas ou dinâmicas representando o seu con-
teúdo, de maneira que eventos chave sejam providos de forma rápida e concisa enquanto
a mensagem do vídeo, como um todo, é bem preservada. A literatura apresenta dois ti-
pos fundamentais de sumarização de vídeos (HANJALIC; ZHANG, 1999; LI; ZHANG;
TRETTER, 2001): (a) métodos que extraem uma coleção de imagens estáticas e (b) téc-
nicas que geram seqüências de imagens dinâmicas como resultado da sumarização.

Especial atenção é dada à extração automática de quadros-chave neste trabalho. Este
tópico tem sido discutido em muitas pesquisas sobre análise de vídeos nos últimos 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 são
mais representativos. A maioria dos métodos propostos na literatura caracterizam-se por
algumas etapas bem definidas no processo de sumarização, a qual leva a escolha dos
quadros-chave: a extração de feições, a segmentação do vídeo (detecção de suas unidades
temporais) e um critério que define os quadros-chave, como introduzido na seção anterior.

3.3.1 Extração de Feições

A extração de feições é a primeira etapa no processo de sumarização, e consiste na
construção de uma representação da informação contida nos quadros do vídeo, tendo em
vista que processar a informação de cada pixel contido nos quadros pode exigir um esforço
computacional excessivo. Em geral, a extração de feições baseia-se em técnicas de análise
e indexação de imagens estáticas, as quais, na maioria das aplicações, buscam representar
o conteúdo visual através de vetores de características de baixo nível, como cor, textura
e forma (SMEULDERS et al., 2000; DEL BIMBO, 1999; LEW, 2001). Além disso, a
informação de movimento também é explorada na construção de representações de baixo
nível para vídeos. Inúmeras técnicas fazem uso de vetores de movimento disponíveis em
formatos como mpeg. Limitações destas representações dizem respeito a dificuldade em
modelar a percepção visual humana através de medições de baixo nível (SMEULDERS
et al., 2000), como histogramas de cor, vetores de movimento e outras.

3.3.2 Segmentação Temporal do Vídeo

A detecção automática das unidades de um vídeo (video parsing) consiste em ex-
trair a estrutura temporal da informação contida no vídeo (DIMITROVA et al., 2002;
DEL BIMBO, 1999; HANJALIC, 2002). A maioria dos trabalhos focam na segmenta-
ção dos shots através da identificação de suas fronteiras temporais (cortes e efeitos de
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transições), ou por meio de algoritmos de clustering, que agrupam quadros com carac-
terísticas semelhantes. Métodos fundamentados na estrutura de shots do vídeo (NGO;
PONG; ZHANG, 2001; LI; ZHANG; TRETTER, 2001) propõe a extração de pelo me-
nos um quadro-chave por shot (LI; ZHANG; TRETTER, 2001), ou mesmo montam um
sumário dinâmico (isto é, um segmento de vídeo) composto por shots que contêm os
quadros-chave apontados pelo método (HANJALIC; ZHANG, 1999).

3.3.3 Seleção de Quadros-chave

Um dos principais aspectos em técnicas de sumarização de vídeos é o critério de
seleção dos quadros-chave. Avanços na seleção de quadros-chave utilizam teoria de gra-
fos (NGO; PONG; ZHANG, 2005; CHANG; SULL; LEE, 1999), simplificação de cur-
vas (DEMENTHON; KOBLA; DOERMANN, 1998), clustering (HANJALIC; ZHANG,
1999) e decomposição 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-
paço de feições) dentro de uma determinada distância, ou pontos/quadros que capturam
mudanças significativas de conteúdo dentro de cada shot.

Chang et al. (CHANG; SULL; LEE, 1999) interpreta um shot como um grafo de
proximidade onde cada quadro é um vértice neste grafo. Procura-se encontrar o con-
junto de vértices que minimiza a distância total entre os vértices e seus pontos vizinhos.
Dementhon (DEMENTHON; KOBLA; DOERMANN, 1998) trata a seleção de quadros-
chave como um problema de simplificação de curvas. Um shot é visto como uma traje-
tória, ou uma curva composta por pontos em um espaço de feições de alta dimensiona-
lidade. A partir disso o método procura detectar junções (quebras) nesta curva, as quais
identificam os quadros-chaves. Deste modo é possivel obter uma visão hierárquica dos
quadros-chave recursivamente, identificando junções da curva enquanto esta é simplifi-
cada para níveis 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-
sência de um estudo que comprove que o conjunto de quadros-chave extraídos de fato
captura instantes importantes do vídeo (HANJALIC; ZHANG, 1999).

Inúmeros métodos propostos na literatura representam quadros como pontos em um
espaço de feições, como mencionado acima. Assim, quadros similares tendem a for-
mar agrupamentos (clusters) neste espaço de feições, traduzindo o processo de suma-
rização em técnicas de clustering, onde os quadros chave são 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 é proposto
por Hanjalic et al. (HANJALIC; ZHANG, 1999), onde um algoritmo de validação é em-
pregado para selecionar a quantidade ideal de clusters dentro dos shots. Os clusters resul-
tantes são ótimos em termos da medida de distância empregada. Contudo, isto é feito com
relativo esforço computacional, pois os quadros são agrupados em n clusters, e para cada
possibilidade de agrupamento (isto é, para cada n) uma análise de validação ρ(n), baseada
na distância de centros de cluster e na distância intra-cluster, é empregada (Equação 3.1).
Neste caso, ξi representa a dispersão dos pontos do cluster i e µij representa a distância
entre os centróides dos clusters i e j. Deste modo, quanto menor o valor de ρ(n), maior
é a chance da opção de n clusters ser a melhor configuração para o vídeo analisado. Os
quadros que possuem suas projeções no espaço de feições mais próximas dos centróides
dos clusters são selecionados como quadros-chave.
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ρ(n) =
1

n

n∑
i=1

max1≤j≤n∧i6=j

(
ξi + ξj
µij

)
, n ≥ 2 (3.1)

A fim de obter um espaço de feições mais conciso e representativo para os quadros,
técnicas de redução de dimensionalidade também são empregadas em uma etapa anterior
a execução de um algoritmo de clustering. Com isto busca-se preservar a estrutura do
espaço de feições (eixos linearmente independentes), ao mesmo tempo que menores di-
ferenças (como o ruído) são removidas da representação dos quadros (eixos linearmente
dependentes). Gong e Liu (GONG; LIU, 2000) representam a informação dos shots em
uma matriz A, onde cada coluna representa um quadro através de um vetor de feições.
Esta matriz é decomposta por uma transformada chamada decomposição em valor sin-
gular (SVD) (JACKSON, 1991), A = UΣVT . A partir da SVD deriva-se um espaço de
feições refinado de menor dimensão. Como resultado, o algoritmo de clustering pode ser
aplicado de maneira mais eficiente no novo espaço gerado.

3.3.4 Aplicações

Aplicações para técnicas de sumarização de vídeos digitais são muitas. Por exemplo,
na literatura pode-se encontrar vários trabalhos referentes a análise de vídeos esporti-
vos (SAHOURIA; ZAKHOR, 1999; LI; SEZAN, 2002; CHANG, 2002). Li et al. (LI;
SEZAN, 2002) publicou um trabalho propondo algoritmos para a detecção automática de
segmentos de vídeos em transmissões esportivas. Neste contexto, eventos importantes são
definidos de acordo com cada esporte, tal como a bola em jogo no football americano e a
rebatida com o taco no baseball.

Na área médica os trabalhos são mais recentes, conforme (EBADOLLAHI; CHANG;
WU, 2001). Ebadollahi et al. propõe uma técnica para sumarização de vídeos de eco-
cardiografia. O método detecta e reconhece os diferentes segmentos do vídeo, extrai os
quadros clinicamente importantes e gera representações concisas do conteúdo do vídeo.
Deste modo, muitas atividades são facilitadas. Na medicina remota, por exemplo, su-
mários clínicos destes vídeos podem ser enviados via internet, mostrando somente infor-
mações importantes para especialistas remotos. No caso de diagnósticos auxiliados por
computador, o sistema pode descobrir casos médicos que apresentam atributos espaço-
temporais similares, revelando, assim, informações clínicas importantes. A Figura 3.3
mostra uma visão geral deste sistema.

3.4 Conclusões

Neste capítulo foram apresentados conceitos que fundamentam a sumarização de ví-
deos digitais. Além disso, discutiu-se o contexto atual desta área de pesquisa. De modo
geral, a sumarização automática de vídeos digitais enfrenta problemas desafiadores que
ainda não foram devidamente resolvidos. Um dos tópicos mais estudados objetiva a de-
finição clara de uma ligação entre feições de baixo nível (cor, textura e movimento) e
o conteúdo visual. Ainda sim, em domínios específicos, o problema pode ser simplifi-
cado em razão das necessidades das aplicações. Neste contexto encontram-se os vídeos
médicos. Segundo Chang (CHANG, 2002), a análise de vídeos médicos é uma área de
pesquisa promissora, onde as tarefas são bem definidas, tendo em vista que os médicos
procuram analisar imagens e vídeos em função de diagnósticos e prognósticos. A se-
mântica dos dados é definida por uma perspectiva clínica que, basicamente, diferencia
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Figura 3.3: Diagrama do sistema de sumarização de vídeos de ecocardiografia proposto
por Ebadollahi et al (EBADOLLAHI; CHANG; WU, 2001)

as situações normais das anormais, e classifica estes dados em categorias específicas. Por
fim, observa-se que as técnicas propostas na literatura estão focadas em detecção de shots,
cortes e cenas. Vídeos de histeroscopias não apresentam tal estrutura, e conseqüentemente
devem ser abordados de maneira diferente.



30

4 FUNDAMENTOS: MOVIMENTO DE CÂMERA A PAR-
TIR DE IMAGENS

Neste capítulo apresenta-se conceitos preliminares que fundamentam a abordagem
proposta no capítulo 6. Além de conceitos geométricos envolvidos na representação de
cenas estáticas 3-D, discute-se o emprego de abordagens utilizadas no processo de esti-
mar movimento de câmera, uma vez que tais abordagens apresentam limitações e nem
sempre são apropriadas em determinados contextos. Maiores detalhes sobre os conceitos
apresentados a seguir são 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 dimensões, juntamente com a posição da
câmera no espaço, a partir de imagens tomadas de diferentes posições da própria cena
é uma área de pesquisa conhecida como structure-from-motion (SFM). Detectar pontos
potencialmente adequados para propósitos de rastreamento, estabelecer efetivamente a
correspondência entre estes pontos através das imagens e validá-los geometricamente de
acordo com restrições de movimentos rígidos são etapas típicas de abordagens propostas
no contexto de SFM. Nesta seção apresenta-se detalhes sobre estas etapas, as quais são
empregadas na metodologia proposta nesta tese.

4.1.1 Extração e Rastreamento de Feições

Um primeiro passo para computar a geometria de uma cena a partir de uma seqüência
de imagens de vídeo consiste em estabelecer correspondências entre seus quadros. Usual-
mente, pontos nos quadros são detectados e rastreados/casados através de características
de sua vizinhança, uma vez que nem toda região de uma imagem é igualmente apropri-
ada para propósitos de rastreamento. Idealmente, estes pontos deveriam ser projeções do
mesmo ponto no espaço, como ilustrado para o caso de duas imagens na Fig. 4.1, onde x
e x′ são projeções de X. Contudo, este não é um problema de fácil resolução, uma vez
que não se pode esperar que um ponto em uma imagem aparecerá com as mesmas carac-
terísticas (isto é, as mesmas coordenadas de imagem e intensidade de pixels) nas imagens
subseqüentes. Métodos usuais de rastreamento freqüentemente entregam ambigüidades
e falsas correspondências (MA et al., 2003), e por esta razão os próximos passos em
um processo de estimar a geometria de uma cena devem ser robustos para contornar as
limitações de técnicas de rastreamento.
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A extração de feições consiste em detectar pontos "interessantes"em cada quadro do
vídeo. 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 há uma grande variação na direção do gradiente da imagem.
Na prática, antes de cantos propriamente ditos, métodos que detectam cantos identificam
pontos de uma maneira geral, uma vez que estes pontos são caracterizados pela presença
de grandes diferenças de intensidade em sua vizinhança.

Formalmente, em cada imagem de uma seqüência, um conjunto do pontos L =
{x1, ...,xi, ...,xM} é extraído, onde xi = (xi, yi)

T. 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 I e I ′ separadas por pontos de vista próximos e um ponto xi em I , o algoritmo
KLT iterativamente procura pela localização de x′i em I ′ minimizando a diferença de
intensidades entre janelas de tamanho fixo, Wi e W ′

i , centradas em xi e x′i respectiva-
mente. A versão mais simples do algoritmo KLT é baseada em um modelo de movimento
de translação local, onde o deslocamento d = (dx, dy) de cada ponto é estimado pela
minimização de ∑

(x,y)∈W

[I ′(x+ dx, y + dy)− I(x, y)]2. (4.1)

Dimensões usuais para W são 5× 5, 7× 7 ou 9× 9 pixels. Contudo, deve-se levar em
consideração um equilíbrio na escolha destas dimensões: W deve ser tão grande quanto
possível para evitar os efeitos provocados pelo ruído e deslocamentos mais amplos, mas
também deve ser tão pequena quanto possível para aproximar deformações locais entre
os quadros, uma vez que emprega-se um modelo simplificado de translação. Deste modo,
para tratar deslocamentos maiores que as dimensões de W , e ao mesmo tempo manter
o tamanho de W pequeno, uma representação piramidal/multi-escala do algoritmo KLT
pode ser empregado (BOUGUET, 2000a). Neste processo as imagens I e I ′ são suavi-
zadas e reamostradas sucessivas vezes. Então, o algoritmo KLT é aplicado primeiro em
escalas mais baixas (menos detalhes), provendo uma estimativa de deslocamento d para
imagens em escalas mais altas (mais detalhes). Este processo é sucessivamente aplicado a
partir de imagens em níveis menos detalhados até imagens em níveis com mais detalhes,
sendo que uma estimativa final para d é produzida de acordo com os critérios de equilíbrio
mencionado acima.

O rastreador de pontos KLT produz um conjunto de pontos potencialmente corres-
pondentes {xi ↔ x′i} entre pares de imagens. Cada correspondência é computada in-
dependentemente das outras, sem considerar uma consistência global de movimento que
envolveria todas as correspondências computadas para duas imagens. Isso é feito pela
validação destes pontos de acordo com um modelo global de movimento, que é, neste
trabalho, um modelo de movimentos rígidos induzidos pelo movimento de câmera. As-
sim, o processo de rastreamento de feições discutido nesta seção provê o conjunto inicial
de pontos potencialmente correspondentes, os quais serão refinados em termos de um
modelo de movimento de câmera, como descrito na seção 4.1.3.

4.1.2 Geometria de Cenas Estáticas 3-D

O processo de formação de imagens pode ser definido como uma projeção do espaço
3-D sobre o plano 2-D da imagem. Seguindo um modelo simples de camera pinhole, as



32

coordenadas de um ponto em 3-D no espaço X = (X, Y, Z, 1)T e sua correspondente
projeção sobre o plano da imagem x = (x, y, 1)T, ambos representados em coordenadas
homogêneas, estão relacionados pela equação projetiva (MA et al., 2003)

λx = PX (4.2)

onde λ é um fator de escala desconhecido (que é proporcional a profundidade de X re-
lativa a câmera) e P é uma matriz 3 × 4 de projeção de câmera, que pode ser fatorada
como:

P = K[R|t], (4.3)

onde:

K =

 f s x0

0 f y0

0 0 1


A matriz de calibração de câmera K mapeia coordenadas métricas em coordenadas

de imagem (pixels). K contém os parâmetros internos (ou intrínsecos) de câmera, onde f
representa a distância focal da câmera; c = [x0, y0]T é o ponto principal, que representa as
coordenadas da imagem onde ocorre a intersecção do eixo ótico e o plano da imagem; s
é referido como o fator de inclinação e diz respeito a formatos não retangulares de pixels
no sensor CCD da câmera (s é bastante próximo de zero para a maioria das câmeras). A
matriz 3× 4 de parâmetros externos [R|t] representa a orientação e a posição da câmera.
R é uma matriz de rotação e t é um vetor de translação.

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

Considera-se a situação onde duas imagens são tomadas com uma câmera que move-
se em relação a uma cena estática. Neste contexto, relações de movimento de câmera
podem ser estabelecidas com base em pontos correspondentes detectados nas imagens.
Pontos correspondentes x↔ x′ são ilustrados nas Figuras 4.1 e 4.4. Esta seção dedica-se
ao estudo das relações geométricas entre dois pontos de vista de uma cena. No centro da
discussão está a geometria epipolar. Para um modelo de câmera pinhole, apresentado na
seção anterior, se duas imagens da mesma cena são tomadas de diferentes posições, pon-
tos correspondentes nas imagens satisfazem uma simples restrição geométrica conhecida
como restrição epipolar. Além disso, dependendo de características espaciais da cena e
do movimento realizado pela câmera, também é possível estabelecer uma relação entre
pontos correspondentes através de uma transformação projetiva conhecida como homo-
grafia. Deste modo, geometria epipolar e homografia constituem dois modelos distintos
de movimento de câmera, os quais podem explicar a relação de movimento que há entre
duas imagens. A seguir apresenta-se detalhes sobre geometria epipolar, homografias e a
relação que há entre estes conceitos.

4.1.3.1 Restrição Epipolar

Segundo um modelo de câmera pinhole, cada imagem está associada a uma matriz
de projeção de câmera P, onde um ponto 3-D do espaço X é projetado no plano da
primeira imagem como x = PX e como x′ = P′X na segunda imagem. Uma vez que
x e x′ são imagens do mesmo ponto do espaço 3-D, eles são entendidos como pontos
correspondentes x ↔ x′. Assumindo que a câmera está calibrada, isto é K é a matriz
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identidade, os pontos correspondentes x e x′ satisfazem a restrição epipolar (LONGUET-
HIGGINS, 1981)

x′TEx = 0, (4.4)

onde E é uma matriz 3 × 3 que carrega a posição relativa (rotação R e translação t)
entre as duas câmeras 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 equações epipolares, como explicado
ainda dentro desta seção.

Na maioria das situações práticas a matriz de calibração K não é uma matriz identi-
dade e, conseqüentemente, ela deve ser estimada. A partir de uma boa aproximação de K
é possível recuperar E com base em pontos correspondentes. Para isso deve-se remover
os efeitos de K como segue

x′TK−TEK−1x = 0. (4.5)

Situações nas quais não é possível recuperar K não são raras. Felizmente, a restrição
epipolar é também válida para câmeras não calibradas e pode ser derivada diretamente da
Equação 4.5 como

x̂′TFx̂ = 0. (4.6)

onde x̂ = K−1x, significando que x não é mais dado em coordenadas métricas, mas em
coordenadas de imagem (pixels). F é amplamente conhecida como matriz fundamental,
onde F = K−TEK−1 (MA et al., 2003; HARTLEY; ZISSERMAN, 2000).

Do ponto de vista geométrico, a restrição epipolar é uma condição de coplanaridade,
como ilustrado na Figura 4.1. O vetor conectando os dois centros óticos

−−→
CC′ e os vetores

conectando estes centros óticos ao ponto X no espaço,
−−→
CX e

−−→
C′X, claramente formam

um plano, conhecido como plano epipolar. Por esta razão, a restrição epipolar pode ser
expressa como um produto escalar triplo

−−→
CC′.(

−−→
CX×

−−→
C′X) = 0, (4.7)

o qual pode ser escrito como a Equação 4.4 (MIKHAIL; BETHEL; MCGLONE, 2001).
Conforme a Figura 4.1, o ponto X e suas projeções x e x′ estão sobre o plano epipolar.

Esta é uma importante propriedade que é explorada no processo de validação de pontos
correspondentes, os quais irão dar suporte a estimativas de E (movimento de câmera).
Para cada ponto x na primeira imagem, haverá uma linha epipolar correspondente l′ na
segunda imagem. A linha epipolar l′ é determinada pela intersecção do plano epipolar
com o plano que define a segunda imagem, como ilustrado na Figura 4.1. Assim, há um
mapeamento projetivo {x 7→ l′ | x′ ⊂ l′} representado pela matriz essencial E, onde

l′ = Ex e l = ETx′. (4.8)

Os pontos e e e′ são conhecidos como epipólos e são determinados pela intersecção da
linha que conecta os centros de câmera (linha base) com os planos das imagens.

Dada uma quantidade de pontos correspondentes xi ↔ x′i, a restrição epipolar (Eq. 4.4)
é válida para qualquer par destes pontos em uma cena estática e rígida. Assim, cada cor-
respondência pode constituir uma restrição em E. Uma vez que E é uma matriz 3 × 3
definida em função de um fator de escala arbitrário, tem-se 3× 3− 1 incógnitas. Por esta
razão, 8 pares de pontos correspondentes são suficientes para computar as entradas de E
linearmente. Esta é a essência do algoritmo de oito pontos (LONGUET-HIGGINS, 1981;
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Figura 4.1: Projeções x e x′ de um ponto no espaço X recaem sobre o mesmo plano,
conhecido com plano epipolar. Esta é uma importante propriedade amplamente explorada
na busca por correspondências que irão dar suporte a estimativas de movimento de câmera
E entre C e C′.

HARTLEY, 1997). Basicamente, a Equação 4.4 é reescrita em termos das coordenadas
conhecidas de x = [x y 1]T e x′ = [x′ y′ 1]T:

[ xx′ yx′ x′ xy′ yy′ y′ x y 1 ] Es = 0 (4.9)

onde Es = [E11 E12 E13 E21 E22 E23 E31 E32 E33]T 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, é possível estruturar suas coordenadas em uma matriz
A e, na ausência de ruído, o vetor Es irá satisfazer x1x

′
1 y1x

′
1 x
′
1 x1y

′
1 y1y

′
1 y
′
1 x1 y1 1

...
...

...
...

...
...

...
...

x8x
′
8 y8x

′
8 x
′
8 x8y

′
8 y8y

′
8 y
′
8 x8 y8 1

Es = AEs = 0. (4.10)

Este sistema de equações é facilmente resolvido usando-se decomposição em valor singu-
lar (SVD) (GOLUB; LOAN, 1989). Uma vez que a matriz A tenha sido formada a partir
de 8 equações linearmente independentes, a solução Es do sistema é a última coluna da
matriz V, onde A = UDVT é a SVD de A.

4.1.3.2 Homografias

Transformações projetivas são úteis para explicar relações de movimento de câmera
sob certas configurações de cenas que aparecem na prática. Uma transformação projetiva
planar H (também conhecida como colineação ou homografia) é um mapeamento linear
representado por uma matriz 3× 3 não-singular:

x′ = Hx. (4.11)

onde x e x′ são pontos 2D representados em coordenadas homogêneas. A Figura 4.2
ilustra este mapeamento para o caso de uma transformação projetiva em perspectiva.
Transformações projetivas em perspectiva são de especial interesse quando as imagens
são capturadas segundo um modelo de câmera pinhole, apresentado na seção 4.1.2. Este
tipo de transformação caracteriza-se por um ponto central de projeção C (centro ótico
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Figura 4.2: Projeções ao longo de raios que passam por um ponto comum C (o centro
de projeção) definem um mapeamento entre planos. Se um sistema de coordenadas é
definido em cada plano e pontos são representados em coordenadas homogêneas, então
este mapeamento pode ser expresso como uma transformação projetiva H, onde x′ = Hx.

de uma câmera), 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 π e π′, onde x′ = Hx.

O processo de formação de uma imagem ocorre pela projeção de uma cena sobre o
plano da imagem. Este processo está ilustrado na Figura 4.2, onde o plano π′ representa
o plano da imagem, o plano π representa um objeto genérico da cena e o ponto C repre-
senta a posição da câmera (o centro ótico) em relação a cena. Sendo assim, a Figura 4.4
ilustra duas situações onde o movimento de câmera pode ser explicado através de uma
transformação 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
transformação projetiva planar a relação existente entre pontos correspondentes nas ima-
gens (x e x′). A razão para isso é que a relação entre o espaço 3D (representado por uma
superfície planar π) e o plano da imagem também pode ser explicada por uma transfor-
mação projetiva planar H, conforme a Equação 4.11. Sendo assim, uma transformação
projetiva perspectiva H1 explica a relação entre x (plano da imagem 1) e X (plano π)
como x = H1X, da mesma forma que uma transformação projetiva perspectiva H2 ex-
plica a relação entre x′ (plano da imagem 2) e X (plano π) como x′ = H2X. Deste modo,
a relação H entre os pontos das imagens x e x′ pode ser explicada como uma composição
de duas transformações projetivas perspectivas, onde x′ = H2H

−1
1 x = Hx (HARTLEY;

ZISSERMAN, 2000). Este mapeamento de x para x′ é comumente conhecido na litera-
tura como uma homografia induzida pelo plano π.

Na Figura 4.4(b) observa-se o caso em que a câmera executa apenas movimentos
de rotação em torno de seu eixo ótico, não havendo translação. Nesta configuração de
cena a relação entre os pontos x e x′ resume-se a um mapeamento direto entre os planos
das imagens (onde x′ = Hx) na forma de uma transformação projetiva perspectiva H,
conforme discutido no início desta seção.

4.1.3.3 Homografias Compatíveis com Geometria Epipolar

Supondo a situação mostrada na Figura 4.4(a), onde pontos Xi tomados no espaço
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Figura 4.3: Relação entre uma geometria epipolar E e uma homografia H induzida pelo
plano π. Um ponto x mapeado pela homografia recai sobre sua linha epipolar correspon-
dente l′ = Ex.

são coplanares. Deste modo, as correspondências xi ↔ x′i geradas nas imagens definem
uma homografia H, que é induzida pelo plano π, onde x′i = Hxi, conforme discutido
na seção 4.1.3.2. Estas correspondências também obedecem a restrição epipolar, isto é
x′Ti Exi = 0. A Figura 4.3 ilustra a relação de uma homografia H que é dita consistente
com a geometria epipolar E, onde qualquer ponto x mapeado pela homografia recai sobre
sua linha epipolar correspondente l′ = Ex (HARTLEY; ZISSERMAN, 2000; MA et al.,
2003).

Contudo, estimar uma geometria epipolar E a partir de correspondências xi ↔ x′i,
que são projeções de pontos Xi espacialmente coplanares, resulta em uma família de pos-
síveis matrizes essenciais E como solução do sistema de equações 4.10, onde a matriz de
equações A, derivada do conjunto de correspondências, deve ter um posto de no máximo
6 (HARTLEY; ZISSERMAN, 2000). Sendo assim, os dados xi ↔ x′i não provêem res-
trições suficientes para se computar E como uma solução única derivada do sistema de
equações 4.10, caracterizando uma situação conhecida como uma configuração degene-
rada de cena.

4.1.4 Configurações Degeneradas de Cena

A tarefa de rastrear pontos consistentes com o movimento de câmera em seqüências
de imagens é importante no contexto deste trabalho, conforme discute-se na seção 6.1. Na
literatura pode-se encontrar alguns métodos com este propósito (BEARDSLEY; ZISSER-
MAN; MURRAY, 1997; FITZGIBBON; ZISSERMAN, 1998; NISTéR, 2000). Um com-
ponente importante destes métodos é o uso da geometria epipolar para estabelecer pontos
geometricamente correspondentes entre pares de imagens. Usualmente, computa-se um
conjunto inicial de potenciais correspondências através de algoritmos como o rastreador
KLT (seção 4.1.1), sendo que logo após estas correspondências são validadas geometri-
camente de acordo com uma geometria epipolar E estimada (seção 4.1.3.1). Contudo, há
algumas configurações de cena na qual esta validação geométrica falha. Por esta razão,
estimar a matriz essencial E a partir de pontos correspondentes requer algumas suposi-
ções sobre o movimento de câmera e a estrutura da cena em si. Configurações de cenas
em desacordo com estas suposições são conhecidas como configurações degeneradas de
cena.

Dois tipos de configurações degeneradas de cena aparecem mais freqüentemente na
prática: degeneração de movimento (Figura 4.4(b)), onde a câmera executa apenas ro-
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(a) (b)

Figura 4.4: Configurações degeneradas de cena onde uma transformação projetiva H
explica a relação entre as imagens, onde x′ = Hx. (a) Cena Planar. (b) Cena em que a
câmera executa apenas rotações em torno de seu eixo ótico.

tações em torno de seu eixo ótico (não há translação) e degeneração estrutural (Fi-
gura 4.4(a)), onde a estrutura espacial da cena observada é planar ou, de uma forma
aproximada, a variação de profundidade dentro da cena é pequena quando comparada
a distância entre a câmera e a própria cena (TORR; FITZGIBBON; ZISSERMAN, 1999),
como ocorre com imagens aéreas por exemplo.

Em ambos casos de degenerações a geometria epipolar não pode ser determinada (TORR;
FITZGIBBON; ZISSERMAN, 1999). Este fato verifica-se claramente em casos de de-
generações de movimento (Figura 4.4(b)), uma vez que não há translação de câmera e,
conseqüentemente, os centros de câmera C e C′ coincidem no espaço. Por outro lado,
no caso de degeneração estrutural, um conjunto de pontos correspondentes degenerados,
os quais são projeções de pontos espacialmente coplanares, não provêem restrições sufi-
cientes para se computar unicamente E (Equação 4.10), havendo assim uma família de
relações de movimento que podem explicar as correspondências igualmente bem (HAR-
TLEY; ZISSERMAN, 2000). Contudo, observa-se que para ambos os casos de degenera-
ções uma homografia H pode ser empregada, em lugar de uma matriz essencial E, para
explicar a relação de movimento de câmera entre os pontos correspondentes x ↔ x′ nas
imagens, uma vez que estes pontos estão em conformidade com as configurações de ce-
nas descritas na seção 4.1.3.2. Deste modo, a estratégia parece ser utilizar um modelo
de movimento de câmera baseado em homografias H, em lugar de um modelo epipolar
E, sempre que configurações degeneradas de cena são detectadas (TORR, 1997; CHUM;
WERNER; MATAS, 2005; POLLEFEYS; VERBIEST; VAN GOOL, 2002).

Na ausência de ruído, a tarefa de detectar degenerações estruturais e de movimento
não seria problemática. No processo de estimar E a partir de pontos correspondentes, de-
generações estruturais e de movimento podem ser matematicamente expressas em termos
do posto da matriz A, conforme a Equação 4.10. Em situações livres de ruído a matriz
A deve ter posto 8 para prover uma solução única, e posto 6 quando A é derivada de
correspondências degeneradas (HARTLEY; ZISSERMAN, 2000). Contudo, partindo de
dados reais (ruidosos), o problema torna-se bastante complicado, pois as restrições não
providas por equações degeneradas podem ser determinadas pelo ruído.

Os efeitos de assumir configurações não-degeneradas em situações degeneradas in-
cluem a perda de pontos que podem estar sendo consistentemente rastreados, além de
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permitir a inclusão 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 consistência do método proposto como um
todo, uma vez que a abordagem proposta fundamenta-se no comportamento de pontos
rastreados ao longo de uma seqüência de imagens.

Computar o movimento de câmera em configurações de cena que envolvem combina-
ções de translações e rotações bem como configurações degeneradas decorrentes da es-
trutura espacial da cena são discutidos com profundidade em (VIéVILLE; LINGRAND,
1999; LUONG; FAUGERAS, 1996; MAYBANK, 1992).

4.1.5 Correção de Distorções de Lente e Calibração da Câmera

Normalmente, o campo de visão de endoscópios é estreito e lentes de amplo-ângulo
de visão são empregadas para contornar esta limitação. Contudo, lentes de amplo-ângulo
causam distorção radial nas imagens capturadas através destas lentes. Essa distorção
faz com que pontos em uma imagem sejam deslocados em direções radiais a partir do
centro de distorção, o qual normalmente coincide com o centro da imagem. Deste modo,
a distorção é menor em regiões próximas ao centro da imagem e cresce em direção às
bordas da imagem. Neste contexto, um modelo linear (pinhole) de câmera (Equação. 4.3)
não pode ser diretamente aplicado para, por exemplo, propósitos de estimar movimento
de câmera, uma vez que a imagem x = (x, y) de um ponto X no espaço é projetada além
da posição determinada por uma projeção perspectiva, como aquela induzida por uma
câmera pinhole.

Abordagens que tratam com movimentos de câmera usualmente apresentam um pro-
cesso preliminar para estimar a distorção de lente a fim de permitir que passos subseqüen-
tes sejam desenvolvidos sob o contexto de um modelo linear de câmera. Em termos de
lentes endoscópicas, a relação entre a posição distorcida de um ponto (xd, yd) na imagem
e sua posição corrigida (x, y) pode ser modelada como um polinômio (SHAHIDI et al.,
2002)

x = xd(1 + k1r
2 + k2r

4 + ...)

y = yd(1 + k1r
2 + k2r

4 + ...)

onde r2 = x2
d+y2

d e ki são coeficientes de distorção. Vários autores relatam uma precisão
abaixo de 0.5 pixels considerando até dois coeficientes para distorção radial (k1 and k2).
Na prática, estes coeficientes podem ser estimados usando-se métodos bem estabeleci-
dos de calibração de câmera (ZHANG, 1999; TSAI, 1987; HEIKKILä; SILVéN, 1997),
os quais estão disponíveis como pacotes de software. Além disso, o propósito de pro-
cedimentos de calibração de câmera é estimar os parâmetros internos de câmera (isto é a
matriz K), permitindo a remoção de seus efeitos de, por exemplo, pontos correspondentes
x ↔ x′ em uma seqüência de imagens. Assim, a partir do procedimento de calibração
de câmera estima-se K e os parâmetros de distorção de lente, deixando pontos corres-
pondentes com coordenadas corrigidas para servirem de entrada para algoritmos lineares
que estimam o movimento de câmera, como por exemplo, o algoritmo de oito pontos
(Equação 4.10).

Neste trabalho utiliza-se o pacote (BOUGUET, 2000b) de calibração de câmera que é
baseado no trabalho de Heikkilä e Silvén (HEIKKILä; SILVéN, 1997). Resumidamente,
imagens tomadas de diferentes posições de um objeto plano, com um padrão quadricu-
lado (como um tabuleiro de xadrez) de dimensões conhecidas, é utilizado para estimar os
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parâmetros internos e coeficientes de distorção. Em cada imagem, os cantos internos do
padrão quadriculado são detectados automaticamente e, uma vez que suas reais posições
são conhecidas, as entradas da matriz de câmera P podem ser estimadas como incógnitas
na Equação 4.2.

4.2 Seleção Robusta do Modelo de Movimento de Câmera

Dado um conjunto com M pontos correspondentes {xi ↔ x′i}Mi=1 entre duas ima-
gens, estimar uma relação de movimento de câmera T entre estas imagens é um problema
amplamente estudado em visão computacional. Geralmente imagens reais contém ruído
e assim não é possível tratar com correspondências perfeitas entre as imagens. Além
disso, métodos que estabelecem potenciais correspondências podem entregar falsas com-
binações de pontos devido a ambigüidades na descrição das características dos pontos. O
algoritmo RANSAC (RANdom SAmple Consensus) (FISCHLER; BOLLES, 1981) é uma
metodologia comumente empregada para tratar a presença de combinações incorretas. O
RANSAC pode estimar uma relação de movimento T , que melhor se ajusta aos dados,
e conseqüentemente computar as correspondências que são consistentes com T . Pontos
correspondentes que dão suporte a relação de movimento estimada T são denominados
de inliers, o restante dos pontos são outliers.

Na seqüência adota-se a seguinte notação para representar os conjuntos de dados tra-
balhados na abordagem RANSAC:

• {p}: por simplicidade adota-se {p} para representar o conjunto de pontos corres-
pondentes {xi ↔ x′i}Mi=1 pré-estabelecidos entre duas imagens I e I ′, onde M é o
total de correspondências detectadas. Além de ruído, correspondências incorreta-
mente estabelecidas podem fazer parte de {p};

• {in}: refere-se ao subconjunto de {p} que dá suporte a uma determinada relação
de movimento estimada T (conjunto de inliers segundo T );

• {out}: refere-se ao subconjunto de {p} que não dá suporte a uma determinada
relação de movimento estimada T (conjunto de outliers segundo T ).

O algoritmo RANSAC é 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 correspondências {p} e computa-se uma relação candidata Tc
com base nessa amostra de m correspondências. Usualmente, m é a quantidade
mínima de elementos necessários para computar a relação T .

2. Aplica-se Tc a {p} e classifica-se cada potencial correspondência usando-se um
limiar de erro. Tem-se então o conjunto de inliers {inc} e o conjunto de correspon-
dências classificadas como outliers {outc} segundo Tc.

3. A melhor relação candidata Tc é 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 ρ de que uma boa relação
candidata tenha sido computada.
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Geralmente é desnecessário, e algumas vezes infactível, testar todas as combinações
de m amostras. Deste modo, a quantidade de iterações (trials) S de um processo RAN-
SAC padrão pode ser determinada a partir de resultados teóricos. Usualmente, S é um
valor escolhido suficientemente alto para assegurar com uma probabilidade ρ que pelo
menos uma das amostragens aleatórias de m pontos está livre de combinações incorretas
de pontos. Quando isso ocorre, a relação T resultante é provavelmente útil. Sendo as-
sim, ρ pode ser entendido como a probabilidade do algoritmo produzir um resultado útil.
Valores usuais para ρ estão na faixa de 0.95 - 0.99.

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

w =
|{in}|
|{p}|

, (4.12)

onde | · | denota a quantidade de elementos do conjunto. Assumindo que as m correspon-
dências necessárias para estimar T são selecionadas independentemente a partir de {p},
wm é a probabilidade de que todas estasm amostras sejam correspondências corretamente
estabelecidas (potenciais inliers) e, conseqüentemente, 1 − wm é a probabilidade de que
pelo menos uma das m correspondências seja uma correspondência incorretamente es-
tabelecida (um potencial outlier), o que implicaria em uma estimativa incorreta de T a
partir deste conjunto de m correspondências. Deste modo, para S amostragens aleatórias
de m correspondências, (1 − wm)S é a probabilidade do algoritmo nunca selecionar um
conjunto de m correspondências onde todas elas são corretamente estabelecidas. Nestes
termos, (1− wm)S deve ser igual a 1− ρ, ou seja, (1− wm)S = 1− ρ, de onde pode-se
isolar a quantidade S de iterações de um processo RANSAC como

S =
log(1− ρ)

log(1− wm)
. (4.13)

Na prática w não é conhecido a priori. Nestes casos o algoritmo é 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 suposição de
pior caso é w = 0, 5 e um conjunto de inliers com 70% dos dados é encontrado em
alguma iteração do algoritmo RANSAC, então uma estimativa atualizada é w = 0, 7.
Deste modo, dada uma probabilidade desejada ρ = 0.99 de que pelo menos uma das
amostragens aleatórias de m pontos está livre de combinações incorretas de pontos, a
quantidade S de iterações do algoritmo RANSAC pode ser adaptativamente computada
conforme a Equação 4.13, onde w é atualizado, conforme a Equação 4.12, para cada
iteração que aponte uma quantidade de inliers maior do que a maior estimativa corrente.
Assim, o algoritmo termina logo que S amostragens aleatórias tenham sido executadas, o
que pode ocorrer quando uma atualização de w resulte em um valor de S menor do que a
quantidade de amostragens executadas até então. Este processo adaptativo para computar
S é sumarizado no algoritmo 1.

A quantidade de iterações S cresce com a taxa de correspondências incorretamente
estabelecidas em {p}, porém é fácil observar que esta taxa mantém-se baixa para valores
razoáveis de ρ, w, e m.

A quantidade mínima m = dn
r
e de elementos necessários para computar uma relação

T depende do número r de restrições provida por cada elemento e do número n de parâ-
metros da relação que deseja-se estimar. Por exemplo, dados pelo menos m = 8 pontos
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Algorithm 1 Algoritmo adaptativo para determinar o número de amostragens S em um
processo RANSAC
S ⇐∞
amostragens⇐ 0
while S > amostragens do

Selecionar amostras e contar o número de inliers
Atualizar w conforme Eq. 4.12
Atualizar S a partir de w conforme Eq. 4.13 com ρ = 0.99
amostragens⇐ amostragens + 1

end while

correspondentes, é possível computar linearmente uma solução para uma matriz essen-
cial E (assumindo um parâmetro de escala arbitrário), uma vez que cada par de pontos
correspondentes gera uma equação/restrição linear (r = 1) nas entradas de E (n = 8
parâmetros), como mostrado na Equação 4.10 e discutido na seção correspondente.

No passo 2 do algoritmo RANSAC menciona-se um limiar de erro que irá determinar
se um par de pontos correspondentes xi ↔ x′i será um inlier ou um outlier. Em ter-
mos de uma matriz essencial, esta classificação pode ser determinada com base em um
limiar τ de erro sobre uma métrica como a distância epipolar simétrica (HARTLEY; ZIS-
SERMAN, 2000). Esta métrica mede o quão próximo o par de pontos correspondentes
xi ↔ x′i satisfaz a restrição epipolar (Eq. 4.4). A distância epipolar simétrica é baseada
nas Equações 4.8 e considera a distância d (em pixels) de um ponto x′ a sua linha epipolar
projetada l′ = Ex, como ilustrado na Fig. 4.1. Deste modo, dada uma estimativa de Es,
um par de pontos correspondentes xi ↔ x′i é classificado com inlier se

d(x′i,Exi) + d(xi,E
Tx′i) < τ. (4.14)

Além dos problemas envolvendo ruído e a presença de correspondências incorretas
nos dados de entrada, se somente correspondências degeneradas estão presentes em {p}
não é possível computar uma relação correta T . Como discutido na seção 4.1.4, cor-
respondências degeneradas significam que não há restrições suficientes para se computar
uma relação/solução única. Em resumo, um método deveria ser capaz de detectar con-
figurações degeneradas de cenas a partir de dados ruidosos e ainda tratar a presença de
correspondências incorretas nos dados de entrada. No sentido de computar uma matriz
essencial ou matriz fundamental (Equações. 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 propõem uma seleção automática entre dois modelos que melhor explicam
a relação de movimento de câmera: uma homografia H para cenas degeneradas e uma
matriz essencial E para situações em que configurações de cenas não-degeneradas são
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
não requerer qualquer informação sobre os tipos de degenerações que ocorrem nos dados
de entrada. Assim, o desempenho do algoritmo QDEGSAC é avaliado na detecção auto-
mática de configurações degeneradas de cenas de histeroscopias e na seleção do modelo
de movimento de câmera apropriado para pares de quadros em longas seqüências de ima-
gens histeroscópicas. Por esta razão, detalha-se a seguir o método QDEGSAC em termos
do algoritmo de oito pontos, e explica-se seu comportamento no contexto da seleção de
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um modelo apropriado de movimento de câmera. Este é um importante passo no pro-
cesso de rastreamento de pontos geometricamente consistentes ao longo de quadros de
um vídeo e, conseqüentemente, em estimar alterações dentro do campo de visão devido a
movimentos de câmera.

4.2.1 O Algoritmo QDEGSAC

O QDEGSAC foi originalmente motivado pelas limitações do RANSAC em estimar
a relação correta quando os dados são quase-degenerados, o que significa que a maioria
dos pontos correspondentes não provêem restrições suficientes para se computar a rela-
ção unicamente (dados degenerados), sendo que somente uma pequena fração dos pontos
provêem as restrições restantes. Cenas predominantemente planares são exemplos prá-
ticos deste tipo de situação, onde a maioria dos pontos correspondentes detectados nas
imagens são projeções de pontos espacialmente coplanares (parte degenerada da cena,
ou parte degenerada dos dados), sendo que uma pequena parte das correspondências é
oriunda de projeções de pontos dispostos em posições genéricas no espaço (pontos não
coplanares), o que determina a parte não-degenerada dos dados/cena. Para dados quase-
degenerados a relação pode sempre ser definida unicamente, porém o algoritmo RANSAC
apresenta uma baixa probabilidade de computar a relação 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-
lução e explora o número de restrições providas pela matriz de dados de entrada A. O
QDEGSAC pode ser aplicado em vários problemas em visão computacional, contudo
neste trabalho foca-se em estimativas lineares da matriz essencial. Sendo assim, a matriz
A é dada em termos do algoritmo de oito pontos, isto é, conforme a Equação 4.10. Logo,
a relação Es é determinada como o espaço-nulo da matriz de dados A. Como menci-
onado na seção 4.1.4, A deveria ter um posto rA de 8 para se obter uma solução não
trivial para a Equação 4.10. Na ausência de ruído, rA = 8 significa que os dados pro-
veram 8 restrições linearmente independentes e, conseqüentemente, as entradas do vetor
Es podem ser computadas unicamente (com um parâmetro arbitrário de escala) como o
espaço-nulo 1-dimensional de A (HARTLEY; ZISSERMAN, 2000). Neste caso os dados
são denominados aqui como não-degenerados. Por outro lado, se rA < 8, uma quantidade
menor de restrições independentes é provida pelos dados e a solução Es torna-se ambigüa,
caracterizando-se assim uma configuração de cena degenerada. Degenerações de movi-
mento e degenerações estruturais aparecem freqüentemente em vídeos de histeroscopias,
como discutido nas seções 2.2.3 e 4.1.4. Ambas são caracterizadas por rA = 6 e, assim, a
relação E degenera em uma homografia H (TORR; FITZGIBBON; ZISSERMAN, 1999).

Com base na discussão acima, o posto da matriz de dados A pode ser usado para
detectar dados degenerados em casos de ausência de ruído. Na prática contudo, computar
o posto de A pode resultar em valores incorretos, uma vez que este cálculo é sensível à
presença de ruído nos dados de entrada. Os distúrbios causados pelo ruído resultam em
pequenos valores singulares, sendo assim ainda parece ser possível estimar o posto de
A utilizando-se um limiar apropriado sobre os valores singulares. Contudo, se além de
inliers degenerados, os dados contêm outliers, é possível que estes últimos aumentem o
posto rA da matriz de dados de maneira que rA seja igual ao valor de posto esperado para
uma configuração de cena não-degenerada. Por esta razão, a ambigüidade não pode ser
detectada somente pela análise 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 rA da matriz de dados A. Para dados degenerados o algoritmo sele-
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ciona a relação apropriada para representar os dados. Se os dados são quase-degenerados,
o algoritmo busca por inliers adicionais dentro do conjunto inicial de outliers, os quais
são computados em um processo RANSAC inicial, como explicado nas seções seguintes.
Isso é feito com o objetivo de identificar o maior valor possível de posto rA que seja capaz
de explicar adequadamente os dados.

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

1. O primeiro RANSAC estima a relação assumindo que os dados são não-degenerados
(isto é, assumindo que rA = 8). A partir deste primeiro passo, os dados são classi-
ficados em inliers {in8} e outliers {out8}.

2. Na seqüência o posto da matriz de dados é estimado robustamente a partir dos inli-
ers {in8} computados no primeiro RANSAC. Esta fase é denominada de seleção do
modelo na Figura 4.5, e determina o mais baixo valor de posto possível para a parte
degenerada dos dados. Isso é feito mesmo no caso de possíveis correspondências
incorretamente estabelecidas determinarem as restrições restantes para um modelo
com rA = 8.

3. Por fim, a fase de complementação do modelo inspeciona os outliers, computa-
dos nas fases anteriores, tentando encontrar inliers adicionais para prover o maior
valor de posto rA possível para a matrix A. Deste modo, se os dados são quase-
degenerados, busca-se no conjunto inicial de outliers por inliers adicionais não-
degenerados que possam prover as restrições restantes para se computar os 8 graus
de liberdade de uma relação Es.

Nas seções seguintes são 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 relação T com 8 graus de liberdade. Este processo é denominado aqui
como RANSAC(8). Deste modo são tomadas amostras aleatórias dem = 8 pontos corres-
pondentes para formar matrizes candidatas A como na Equação 4.10. O processo RAN-
SAC(8) produz uma relação TRANSAC,8 que espera-se que empregue 8 restrições, classi-
ficando o conjunto de potenciais correspondências em inliers {in8} e outliers {out8}.

Para dados não-degenerados, o processo RANSAC(8) entregará a relação correta T
com uma probabilidade que depende do limiar de confiança ρ previamente definido. No
caso de haver somente amostras de dados degenerados, o posto rA deveria ser menor que
8. Este é o resultado esperado quando um número insuficiente de restrições é provido por
uma dada amostra de 8 pontos correspondentes na forma da matriz A (Equação 4.10). No
caso de uma amostra conter dados quase-degenerados, o posto rA deveria ser igual a 8.
Para uma amostra contendo dados degenerados e outliers, o posto rA deveria ser também
igual a 8, uma vez que os outliers provêem as restrições que complementam aquelas
restrições providas pelos dados degenerados. É importante notar que amostras que contêm
somente dados degenerados, ou dados degenerados juntamente com outliers, entregam
uma alta quantidade de inliers, como discutido (FRAHM; POLLEFEYS, 2006). Deste
modo, é possível que o processo RANSAC(8) entregue uma relação TRANSAC,8 e pare
sem alcançar a probabilidade de que uma relação correta tenha sido computada, conforme
o critério apresentado na Equação 4.13. Por esta razão, os esperados 8 graus de liberdade
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Figura 4.5: Visão geral do algoritmo QDEGSAC.

da relação TRANSAC,8 podem não ser estabelecidos corretamente pelas restrições providas
pelo conjunto de inliers computados, uma vez que podem haver restrições que resultaram
do ruído presente em amostras degeneradas ou a partir de outliers. Assim, o objetivo dos
próximos passos do algoritmo QDEGSAC é detectar os casos onde rA < 8, sendo que
isso é feito através de testes realizados sobre o conjunto de inliers {in8} e outliers {out8}
entregues pelo processo RANSAC(8).

4.2.1.2 Seleção de Modelo

Para determinar o posto rA, uma série de RANSACs é executada para estimar relações
TRANSAC,dim com um menor número de restrições, onde dim < 8. O processo inicia-se
com o RANSAC(7), diminuindo em 1 a quantidade de restrições empregadas inicialmente
no processo RANSAC(8). RANSAC(7) determina a relação TRANSAC,7 empregando uma
aproximação 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 m̃ = dn=7

r=1
e em cada

amostra. A entrada para o processo RANSAC(7) é o conjunto de inliers {in8} compu-
tado no processo RANSAC(8). RANSAC(7) testa para os inliers em {in8} se eles são
também inliers para todas as relações do espaço-nulo da matriz de dados A, que é com-
posta agora por 7 equações. A avaliação para cada correspondência em {in8} emprega o
mesmo critério do RANSAC(8) para verificar se ela é um inlier para todas as relações no
espaço-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 relações
base do espaço-nulo da matriz de dados A. Deste modo, se uma relação TRANSAC,7, com
menos parâmetros, recebe um suporte suficientemente grande dentro de {in8}, conclui-se
que os dados não proveram uma quantidade suficiente de restrições para determinar os 8
graus de liberdade da relação TRANSAC,8. O suporte é computado como a razão |{in7}|

|{in8}| , ex-
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pressando a proporção de inliers entregue pela relação TRANSAC,7 e aqueles entregue pela
relação original TRANSAC,8. Por outro lado, se a relação TRANSAC,7 não tem um suporte
suficiente dentro do conjunto de inliers {in8}, conclui-se que os dados {in8} proveram as
8 restrições para TRANSAC,8.

O processo de reduzir a quantidade de restrições, que é explorado para computar a
relação TRANSAC,7 como explicado acima, é continuado até a relação TRANSAC,8−i não
apresentar um suporte suficiente no conjunto de inliers originais {in8}. Assim, o processo
pára quando

|{in8−i}|
|{in8}|

< γ, (4.15)

onde {in8−i} representa o conjunto de inliers computados pelo processo RANSAC(8− i).
Deste modo, "suporte suficiente"é determinado por um limiar γ. Mostra-se experimen-
talmente em (FRAHM; POLLEFEYS, 2006) que γ não é um limiar crítico, e pode ser
seguramente definido dentro de uma faixa de 50%-80% sem um impacto significante.

Se uma relação que não pode representar os inliers {in8} é encontrada, o modelo
apropriado para os inliers {in8} foi computado na iteração anterior i − 1 (veja esquema
na Figura 4.5). Este modelo tem então 8 − i + 1 graus de liberdade e a dimensão do
espaço-nulo de A é i − 1. A sucessiva redução da quantidade de restrições usada para
computar a relação determina quantos restrições são entregues pelos inliers {in8}. Neste
ponto o processo de seleção do modelo é terminado e o modelo selecionado consiste em
uma familia de relações que satisfazem as restrições providas pelos inliers {in8}.

4.2.1.3 Complementação do Modelo

A fase de seleção do modelo pode entregar uma relação TDeg que foi computada
a partir de dados degenerados, o que significa que os dados não proveram os 8 graus
de liberdade necessários para computar E como uma solução única. É demonstrado
em (FRAHM; POLLEFEYS, 2006) que isso pode ocorrer mesmo para casos em que os
dados são quase-degenerados, pois o algoritmo RANSAC tem uma baixa probabilidade
de incluir a parte não-degenerada dos dados no processo de estimar uma relação. Neste
caso, ainda é possível estimar a relação correta E com 8 parâmetros, sendo que para isso
pode-se explorar os dados que não foram cobertos pelo processo de seleção de modelo
que entregou TDeg como solução.

Se o processo de seleção de modelo entrega uma relação degenerada TDeg, os dados
{p} são classificados em inliers degenerados {inDeg} e outliers {out}. Há ainda a matriz
de dados ADeg, a partir da qual a solução TDeg foi computada (conforme a Equação 4.10).
É importante observar que quando uma relação degenerada é entregue pelo processo de
seleção de modelo, a matriz ADeg é composta por uma quantidade m̃ de linhas/equações
inferior a 8. Por exemplo, se o processo de redução da quantidade de restrições atingiu a
dimensão 6, uma relação TRANSAC,6 foi computada e a matriz ADeg consta de 6 linhas.

O processo de complementação do modelo utiliza então uma aproximação de posto
8− i+ 1 de ADeg, estendendo-a com matrizes provenientes de amostras de d i−1

r
e pontos

tomados do conjunto {out}. Por exemplo, seguindo o exemplo acima onde uma relação
TRANSAC,6 foi computada, tem-se que a matriz ADeg (com 6 linhas) é aproximada via
SVD para posto 6. Então, o processo de complementação do modelo estende ADeg 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 são testados para serem
consistentes com ADeg e, se de fato houverem outliers consistentes com ADeg, as restri-
ções não empregadas no processo que gerou TDeg são providas e a relação resultante TC
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constará de efetivos 8 parâmetros, como necessário para uma matriz essencial E. Caso
contrário, a hipótese de dados degenerados é aceita e, se dim = 6, a relação apropriada
para representar os dados seria uma homografia H.

4.2.2 Saída do Algoritmo QDEGSAC

No sentido de avaliar o desempenho do abordagem QDEGSAC, é importante observar
a saída produzida por este método, uma vez que dados quase-degenerados não são raros
em contextos práticos. Para uma cena, o QDEGSAC geralmente determina dois conjun-
tos disjuntos de inliers: inliers degenerados são aqueles inliers que estão em condições
degeneradas na cena, por exemplo, pontos que são espacialmente coplanares dentro da
cena. Estes inliers não determinam todos os graus de liberdade de uma relação estimada
em contextos mais genéricos de cenas, como explicado acima em termos de uma matriz
essencial E. Por outro lado, inliers que não estão em condições degeneradas de cenas
são denominados de inliers não-degenerados. Usualmente, refere-se a estes pontos como
estando em posições genéricas na cena, isto é, não são pontos coplanares ou aproximada-
mente coplanares.

É importante notar que se os dados são quase-degenerados, o processo de seleção de
modelo será responsável por entregar os inliers degenerados. Após, o processo de com-
plementação do modelo investigará entre os outliers providos nos processos anteriores,
primeiro RANSAC e seleção de modelo, a existência de inliers adicionais que sejam con-
dizentes com o conjunto de inliers degenerados já computado pelo processo de seleção
de modelo. Estes inliers adicionais conterão então a parte não-degenerada dos dados de
entrada.

4.2.3 Custo Computacional do Algoritmo QDEGSAC

Com base no critério de parada do algoritmo RANSAC (Equação 4.13), observa-se
que o processo RANSAC mais caro computacionalmente dentro da abordagem QDEG-
SAC é o RANSAC(8 − i), o qual necessitará uma quantidade significativa de tentativas
(trials) para provar que os dados não dão suporte para uma relação estimada a partir de
somente 8− i restrições. Deste modo, para reduzir um esforço computacional desneces-
sário em casos de cenas degeneradas, o processo de redução do número de restrições é
interrompido quando a dimensão 5 é alcançada, uma vez que uma homografia H é uma
relação de movimento apropriada para explicar dados de cenas degeneradas que aparecem
na prática (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 sumarização de vídeos digitais descritas na literatura propõe
métodos para identificar quadros-chave que são representativos do conteúdo de segmen-
tos distintos do vídeo. Usualmente este objetivo é alcançado pela redução de quadros
redundantes na sequência do vídeo (GONG; LIU, 2000; HANJALIC; ZHANG, 1999;
SAHOURIA; ZAKHOR, 1999; LI; ZHANG; TRETTER, 2001; NGO; PONG; ZHANG,
2001). Contudo, no caso de vídeos de histeroscopia diagnóstica a redundância visual
entre quadros provê informações úteis. Conforme discutido na seção 2.2.2, ao fazer a
histeroscopia, o especialista captura grande quantidade de imagens irrelevantes tentando
encontrar as regiões de interesse (imagens úteis). Assim, quando estas regiões são encon-
tradas, mais tempo é dispendido pelo especialista observando o conteúdo de tais imagens,
produzindo um segmento de vídeo redundante em termos de informação visual. Deste
modo, abordagens que quantificam diferenças visuais entre quadros de um vídeo, bem
como métodos que quantificam/qualificam movimentos de câmera, são de especial inte-
resse no contexto deste trabalho.

Neste capítulo discute-se a literatura de sumarização de vídeos com vistas a vídeos de
histeroscopia diagnóstica. Na seção 5.1 discutem-se abordagens para a análise de movi-
mento em vídeos como forma de quantificar/qualificar o conteúdo visual. Enquanto que
a seção 5.2 apresenta técnicas desenvolvidas especificamente para a estruturação auto-
mática do conteúdo de vídeos histeroscópicos, as quais são fundamentadas na análise da
redundância visual entre quadros vizinhos do vídeo. Estas técnicas foram desenvolvidas
e publicadas como resultado deste trabalho.

5.1 Análise de Movimento na Sumarização de Vídeos

Análise de movimento é amplamente utilizada em tarefas que envolvem processa-
mento de vídeo, contudo não é trivial representar o conteúdo visual convenientemente em
termos de feições de baixo nível como cor e movimento (LEW, 2001; CHANG, 2002;
NGO; PONG; ZHANG, 2001; DEL BIMBO, 1999). Por esta razão um grande número
de abordagens estão 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 seção 2.2.1, o movimento de câ-
mera é uma feição apropriada para ser explorada no contexto de sumarização de vídeos
de histeroscopias. A abordagem apresentada neste trabalho visa quantificar movimentos
de câmera, e por esta razão apresenta-se na seqüência uma revisão de técnicas orientadas
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neste sentido.
Uma vez que o movimento de câmera é um indicador da intenção do autor do ví-

deo e freqüentemente expressa alterações em termos de conteúdo visual, métodos que
caracterizam movimentos de câmera qualitativamente têm sido propostos na literatura
não-paramétrica de indexação de vídeos digitais. Duan et al. (DUAN et al., 2006) propõe
um espaço de feições onde o algoritmo mean-shift é utilizado para reconhecer padrões
de movimento de câmera, como panning, tilting e zooming. Ngo et al. (NGO; PONG;
ZHANG, 2003) defende classificar movimentos de câmera através da análise temporal de
padrões extraídos de fatias espaciais de cada quadro do vídeo. Estes padrões delimitam
sub-shots, os quais são posteriormente agrupados de acordo com similaridades cromáticas
e proximidade temporal. Zhu et al. (ZHU et al., 2005) também propõe classificar movi-
mentos de câmera qualitativamente. Neste trabalho histogramas são computados a partir
de vetores de movimento e movimentos típicos de câmera, como panning e zooming, são
associados com formatos distintos de histogramas. Contudo, a combinação de diferentes
movimentos de câmera aparece freqüentemente em vídeos adquiridos com uma câmera
manualmente controlada, tal como ocorre em vídeos de histeroscopias. Conseqüente-
mente, poderia ser bastante complicado caracterizar padrões de movimento de câmera em
termos de panning, tilting, zooming e rotações, como proposto pelas abordagens mencio-
nadas acima.

Muitos métodos também quantificam a intensidade de movimentos como forma de
medir o conteúdo de vídeos digitais. Liu et al. (LIU; ZHANG; QI, 2003) propõe selecio-
nar quadros-chave em um vídeo quantificando o movimento dominante, o qual é estimado
a partir da magnitude e consistência angular de vetores de movimento. Wolf (WOLF,
1996) também utiliza uma métrica de movimento a partir da magnitude de vetores de
movimento. Esta métrica é analisada em função do tempo e quadros-chave são selecio-
nados de acordo com mínimos locais desta função. Ma et al. (MA et al., 2005) discute
aspectos psicológicos da percepção humana e propõe uma metodologia de sumarização
baseada em modelos de atração da atenção do usuário. Do ponto de vista de análise
de movimento, os autores sugerem que a alta intensidade de movimentos normalmente
atrai mais a atenção humana. Por esta razão a coerência espacial e a magnitude de veto-
res de movimento são utilizados para a construção de modelos de atenção baseados em
movimentos. Uma desvantagem característica destas abordagens é a dependência de um
crítico ajuste de limiares, os quais são geralmente determinados a partir de experimentos
controlados (LIU; ZHANG; QI, 2003) ou a partir de uma suposta experiência por parte
dos usuários (MA et al., 2005; WOLF, 1996).

No contexto de representação do conteúdo de vídeos, muitos métodos iniciam distin-
guindo o movimento de câmera (algumas vezes assumido como o movimento dominante
da cena) do movimento independente de objetos (entendido como o resíduo do movi-
mento dominante). Neste sentido, modelos afins 2-D de movimento são amplamente
utilizados para explicar o movimento 2-D nas imagens que é induzido pelo movimento 3-
D da câmera (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 vídeos de propósito geral e, mesmo quando
ele não pode, resultados satisfatórios são obtidos para propósitos de representação de
movimento, mantendo um equilíbrio entre complexidade do modelo assumido e níveis
aceitáveis de qualidade dos resultados. Contudo, uma vez que um modelo de movimento
de câmera afim é adotado, algumas suposições são feitas a respeito da cena (LONGUET-
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HIGGINS; PRAZDNY, 1980; MA et al., 2003), sendo que erros grosseiros devem ser tra-
tados no ajuste do modelo aos dados quando estas suposições não forem satisfeitas. Por
exemplo, se os movimentos da câmera são apenas translações, a variação de profundidade
dentro da cena deve ser pequena quando comparada a distância entre a câmera e a cena
em si. Por outro lado, se a variação de profundidade 3-D na cena é significante, a câmera
deve executar apenas rotações em torno de seu eixo ótico. Deste modo, considerando a
natureza de cenas histeroscópicas (seção 2.2.3), as restrições de cenas mencionadas acima
não podem ser satisfeitas e por isso não considera-se apropriado o emprego de modelos
afins de movimento de câmera unicamente para explicar cenas típicas de um vídeo de
histeroscopia diagnóstica.

Para contornar limitações de modelos de movimento afim, uma solução imediata seria
incorporar modelos 3-D de movimento de câmera, como restrições de movimentos rígidos
entre múltiplos pontos de vista da cena (HARTLEY; ZISSERMAN, 2000), como forma
de tratar configurações de cenas mais genéricas. Contudo, esta idéia tem atraído pouca
atenção da comunidade científica que pesquisa sobre indexação de vídeos. 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 existência de uma superfície planar dentro da cena, ou que a
variação de profundidade em uma região da cena é pequena. Abordagens que adotam res-
trições 3-D de movimento de câmera explicitamente para indexação de vídeos são recen-
tes (ROTHGANGER et al., 2007; WAIZENEGGER; FELDMANN; SCHREER, 2008).
Isso poderia ser justificado sob três aspectos básicos:

1. A análise qualitativa de movimento em vídeos, como a detecção de eventos de câ-
mera, é em geral efetiva para propósitos de caracterização do conteúdo de vídeos
e, conseqüentemente, estimativas precisas de parâmetros não se fazem necessá-
rias (DUAN et al., 2006; LIU; ZHANG; QI, 2003; NGO; PONG; ZHANG, 2003),
como discutido acima.

2. Usualmente, pontos correspondentes são necessários através da seqüência de qua-
dros para estimar relações 3-D de movimento entre quadros (NISTéR, 2000; FITZ-
GIBBON; ZISSERMAN, 1998; BEARDSLEY; ZISSERMAN; MURRAY, 1997).
Contudo, estabelecer estas correspondências constitui-se ainda hoje em uma tarefa
desafiadora, sendo que métodos usuais de rastreamento de pontos apresentam li-
mitações sobretudo em casos de movimentos rápidos de câmera e freqüentemente
entregam ambigüidades e falsas correspondências (MA et al., 2003).

3. Como discutido em áreas de pesquisa relatas (TRON; VIDAL, 2007; HARTLEY;
ZISSERMAN, 2000; MA et al., 2003), modelos de câmera 3-D são mais comple-
xos e também requerem algumas suposições sobre as configurações da cena no
processo de estimar o movimento de câmera confiavelmente. Por exemplo, é bem
estabelecido que dois pontos de vista de uma mesma cena rígida estão relaciona-
dos pela restrição epipolar (LONGUET-HIGGINS, 1981) e, uma das dificuldades
para computar a geometria epipolar é que o movimento de câmera não pode ser
estimado confiavelmente sob certas configurações de cena (TORR; FITZGIBBON;
ZISSERMAN, 1999). Estes casos são conhecidos como configurações degeneradas
de cena. Na prática, dois casos de degeneração surgem mais freqüentemente: de-
generação de movimento, onde a câmera executa apenas rotações em torno de seu
eixo ótico (isto é, não há translação de câmera entre os pontos de vista considera-
dos da cena), e degeneração estrutural, onde a configuração 3-D da cena observada
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é planar ou, de uma forma aproximada, a profundidade dentro da cena é pequena
quando comparada a distância entre a câmera e a própria cena.

Apesar das dificuldades em estimar movimentos de câmera com base em modelos 3-
D, pode-se concluir que ambos modelos 2-D e 3-D se complementam: modelos 2-D não
são apropriados para estimar movimentos em configurações de cenas 3-D, as quais apre-
sentam variações de profundidade juntamente com translações de câmera, o que pode ser
tratado por modelos 3-D de movimento. Por outro lado, em configurações de cenas 2-D
(layout da cena aproximadamente planar ou câmera executando apenas rotações), mode-
los de câmera 2-D mostram-se apropriados e modelos 3-D degeneram a não entregam
soluções seguras. Como discutido na seção 2.2.3, ambas configurações de cena aparecem
em vídeos de histeroscopias. Por esta razão, entende-se a tarefa de estimar movimentos de
câmera em vídeos histeroscópicos como um problema de seleção de modelo, e por isso
emprega-se técnicas recentemente propostas (FRAHM; POLLEFEYS, 2006) para sele-
cionar o modelo de movimento apropriado através da seqüência de quadros para então
estimar/quantificar o movimento de câmera em tais vídeos.

Seguindo a literatura de reconstrução 3-D de cenas a partir de múltiplos pontos de
vista (NISTéR, 2000; FITZGIBBON; ZISSERMAN, 1998; BEARDSLEY; ZISSERMAN;
MURRAY, 1997), o próximo passo seria computar a trajetória 3-D da câmera ao mesmo
tempo em que quantifica-se movimentos de translação e rotação como uma função do
tempo (velocidade de câmera), onde segmentos relevantes do vídeo de histeroscopia se-
riam selecionados de acordo com os mínimos locais desta função, uma vez que objetiva-se
detectar movimentos lentos de câmera. Contudo, estimar pequenas translações e rotações
de câmera a partir do movimento detectado nas imagens constitui-se em uma difícil ta-
refa (STEWéNIUS; ENGELS; NISTéR, 2007). Estimativas efetivas de movimento 3-D
de câmera, evitando configurações degeneradas de cena, requerem uma certa disparidade
entre os pontos de vista (quadros do vídeo), o que significa que em contextos de pequenas
translações não é possível recuperar a trajetória 3-D da câmera confiavelmente a partir
de correspondências pré-estabelecidas através dos quadros (HARTLEY; ZISSERMAN,
2000).

A fim de contornar problemas de configurações degeneradas de cenas em uma seqüên-
cia de imagens, alguns trabalhos propõe selecionar quadros-chave cuja disparidade é sufi-
cientemente grande para dar suporte a estimativas de movimento não-degeneradas (NIS-
TéR, 2000; THORMAEHLEN; BROSZIO; WEISSENFELD, 2004; REPKO; POLLE-
FEYS, 2005). Contudo, a tarefa de rastrear pontos através de quadros largamente separa-
dos é difícil, uma vez que estes pontos são eventualmente perdidos ou movem-se para fora
do campo de visão à medida que a seqüência de imagens decorre. Assim, a quantidade
de pontos correspondentes entre quadros pode ser insuficiente para permitir uma estima-
tiva confiável do movimento de câmera. Por esta razão, quadros-chave são selecionados
de acordo com um equilíbrio entre a perda de correspondências ao longo dos quadros e
a necessidade de um disparidade suficientemente grande entre estes quadros (NISTéR,
2000). Em vídeos de histeroscopias pode-se observar longas seqüências de quadros den-
tro de configurações degeneradas de cena, por esta razão retardar o processo de estimar a
relação de movimento até configurar-se uma disparidade adequada entre os quadros pode
ocasionar uma perda considerável de pontos correspondentes e uma conseqüente estima-
tiva de relação de movimento não confiável. Além disso, considerar somente pares de
quadros não-degenerados no processo de construção de sumários histeroscópicos poderia
prejudicar a representatividade do conteúdo resultante no sumário de vídeo computado,
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uma vez que quadros que constituem cenas degeneradas também são importantes clinica-
mente, como destacado na seção 2.2.3.

Desconsiderando as dificuldades com configurações degeneradas de cena, ainda é bas-
tante difícil tratar o ruído presente nos pontos correspondentes previamente computados
através dos quadros. Especialmente em casos de pequenos movimentos de câmera, o
ruído pode ter maior influência que o próprio movimento 2-D detectado nas imagens no
processo de estimar relações 3-D de movimento de câmera. Por esta razão, soluções
provenientes do estado da arte são iterativas e dependem de otimizações não-lineares de
restrições geométricas, o que é suscetível a problemas de mínimos locais e por isso não
são confiáveis (SIM; HARTLEY, 2006).

5.2 Sumarização de Vídeos de Histeroscopias

Histeroscopias produzem uma quantidade grande de quadros, sendo que somente pou-
cos destes quadros são verdadeiramente relevantes do ponto de vista de diagnósticos e
prognósticos. Baseado nisso, a sumarização de vídeos de histeroscopias é usada para
identificar segmentos de vídeo importantes e extrair quadros-chave destes. Nesta seção
são apresentadas algumas abordagens propostas para a sumarização destes vídeos. Basi-
camente, o conteúdo apresentado a seguir foi proposto dentro do contexto desta tese e está
publicado nas seguintes referências: (SCHARCANSKI; GAVIãO, 2006; GAVIãO et al.,
2007; SCHARCANSKI; GAVIãO; CUNHA-FILHO, 2005; GAVIãO; SCHARCANSKI,
2005; CUNHA-FILHO et al., 2004). Na seção 5.2.1 apresenta-se uma metodologia que
explora propriedades da decomposição de valor singular para sumarizar vídeos e, na se-
ção 5.2.2, apresenta-se um método fundamentado na proposição de um modelo que ca-
racteriza distâncias entre quadros como sendo distâncias estáticas ou dinâmicas.

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

A fim de caracterizar segmentos e quadros de vídeos de histeroscopias diagnósti-
cas de acordo com uma medida de redundância/relevância (veja seção 2.2), apresenta-se
nesta seção uma abordagem baseada na decomposição de valor singular (SVD) (GOLUB;
LOAN, 1989). A SVD é uma técnica usada para a redução de dimensionalidade (JACK-
SON, 1991) de espaços de feições, enquanto preserva a estrutura essencial dos dados
originais (GONG; LIU, 2000). Neste espaço reduzido, relações entre conjuntos de dados
podem ser reveladas. A utilização da SVD para sumarizar e indexar vídeos é discutida na
literatura (GONG; LIU, 2000; LEE; HAYES, 2004), porém, neste trabalho, um enfoque
diferente é apresentado tendo em vista as características dos vídeos histeroscópicos. Na
próxima seção são detalhadas as propriedades da SVD que são utilizadas na caracteriza-
ção de segmentos e quadros de vídeos de acordo com sua dinamicidade. Na seção 5.2.1.2
apresenta-se um método de sumarização de vídeos 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
Hi, computado a partir de um quadro i. Esta matriz A é uma representação temporal da
informação cromática do vídeo. Se A tem dimensões m × n, onde m é o número de
bins do histograma e n é a quantidade de quadros do vídeo, sendo m ≥ n a SVD de A é
definida como:
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A = UDVT (5.1)

Onde U = [uij] é uma matriz ortonormal m × n cujas colunas são chamadas de
vetores singulares a esquerda; D = diag(σ1, σ2, . . . , σn) é uma matriz diagonal n × n
cujos elementos são chamados de valores singulares não negativos, os quais aparecem
ordenados de forma decrescente; e V = [vij] é uma matriz ortonormal n×n cujas colunas
são chamadas de vetores singulares a direita.

Se posto(A) = q a SVD pode ser interpretada como o mapeamento de um espaço
m-dimensional, caracterizado pelos histogramas de cor dos quadros, em um espaço de
feições refinado (reduzido) de q dimensões, as quais são linearmente independentes. Cada
vetor coluna Ai de A, representando os histogramas de cor do quadro i, é mapeado para
um vetor coluna q-dimensional ψi = [vi1 vi2 · · · viq]T da matriz VT .

A distância de ψi até a origem neste espaço reduzido (isto é, a norma euclidiana de
ψi) é dada por (GONG; LIU, 2000):

‖ψi‖ =

√√√√√posto(A)∑
j=1

v2
ij (5.2)

Considerando que V é ortonormal, se posto(A) = n então ‖ψi‖ = 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 = [B1, B2, ..., Bn] uma matriz m × n onde m ≥ n e
posto(B) = n, isto é, as colunas de B são linearmente independentes. Sendo B0 um
vetor coluna m-dimensional que é linearmente independente em relação aos vetores Bi

em B, e sendo BD uma matriz m × d obtida através da replicação do vetor coluna B0 d
vezes. Assim,

BD = [B0, B0, ..., B0] e posto(BD) = 1. (5.3)

Sendo A′ uma matriz m × (n + d) que é constituida pelos vetores coluna de B e BD

arranjados em qualquer ordem, como por exemplo:

A′ = [B1...
︷ ︸︸ ︷
B1

0 ...B
d
0 ...Bn]. (5.4)

Calculando-se a SVD de A′ (Eq. 5.1) e considerando que V′T = [ψ1...
︷ ︸︸ ︷
φ1...φd ...ψn] é

a matriz de vetores singulares a direita obtida. Pode ser mostrado que a norma euclidiana
‖φj‖2 = 1/d, onde j = 1, 2, . . . , d e d é o número de vezes que B0 é replicado em A′

(veja prova em (LEE; HAYES, 2004)).
A conclusão acima implica que o vetor coluna Ai, que é linearmente independente em

A, é projetado pela SVD em um vetor ψi, cuja distância em relação a origem do espaço
de feições reduzido é 1, de acordo com a Equação 5.2. Quando Ai tem cópias A(j)

i (i.e.
Ai é redundante, ou linearmente dependente), a distância de seu vetor projetado φj em
relação a origem do novo espaço diminui. Quanto mais cópias de Ai há (isto é, quanto
mais redundante ele é), menor será sua distância da origem (GONG; LIU, 2000).

Propriedade 2: Se A é uma matriz m × n de posto k com uma SVD definida pela
Equação 5.1, então a distância euclidiana entre quaisquer dois vetores coluna de A é
igual a distância euclidiana entre os vetores coluna correspondentes de VT ponderados
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pelos correspondentes valores singulares (LEE; HAYES, 2004). Conseqüentemente, a
distância euclidiana entre pares de histogramas Hi e Hj (representando os quadros i e j
em A) (GONG; LIU, 2000) é:

D(ψi, ψj) =

√√√√ k∑
l=1

σl(vil − vjl)2, (5.5)

onde ψi e ψj representam Hi e Hj no espaço de feições obtido pela SVD, e σl são os
valores singulares.

5.2.1.2 Explorando a SVD para Sumarizar Vídeos de Histeroscopias Diagnósticas

Objetiva-se estimar se um segmento de vídeo é estático ou dinâmico (redundante ou
não) com base nas propriedades deste segmento no espaço da SVD. Especificamente,
utiliza-se a propriedade 1 mencionada na seção 5.2.1.1. Com base na equação 5.2,
computa-se a norma Euclidiana de cada vetor de feição (representando um quadro do
vídeo) ψi no espaço VT definido pela SVD. Deste modo, vetores representando quadros
provenientes de um segmento de video redundante são projetados próximos da origem,
enquanto vetores de quadros oriundos de segmentos menos redundantes são projetados
em posições mais afastadas da origem no espaço da SVD. Assim, valores ‖ψi‖ menores
sugerem segmentos de vídeo redundantes (isto é, estáticos), e valores maiores indicam
segmentos menos estáticos. Conseqüentemente, ‖ψi‖ é usado como uma medida de re-
dundância, ou estaticidade, para cada quadro i de um vídeo histeroscópico.

Neste ponto é necessário definir um limiar τ para discriminar segmentos estáticos,
caracterizados por valores menores de ‖ψi‖, e segmentos não estáticos. É importante
notar que determinar um valor para τ não é uma tarefa simples, desde que a decisão entre
o "estático" e o "dinâmico" tende a ser subjetiva. Com base nisso, propõe-se um limiar τ
adaptativo.

Considerando P (‖ψ‖) como uma estimativa da função densidade de probabilidade
de ‖ψ‖, dados os valores de ‖ψi‖, i = 1, ..., n. O limiar τ é escolhido como sendo a
moda de P (‖ψ‖) para um dado vídeo de histeroscopia diagnóstica. A fim de obter uma
estimativa de moda mais precisa modela-se P (‖ψ‖) através de uma mistura de kernels
gaussianos (BOWMAN; AZZALINI, 1997).

Assim, um quadro i é considerado redundante, isto é, um quadro oriundo de um seg-
mento de vídeo estático se:

‖ψi‖ ≤ τ (5.6)

Caso contrário, este quadro é considerado não redundante e, consequentemente, não
relevante. Todos os quadros temporalmente adjacentes que satisfazem a equação 5.6 for-
mam os segmentos de vídeo classificados como relevantes para a construção do sumário
do vídeo.

Com base na equação 5.6, diferentes grupos de quadros adjacentes são tomados como
segmentos relevantes Sk, k = 1, ...,M , onde M é a quantidade de segmentos relevantes
para um vídeo. Estes segmentos constituem o sumário inicial do vídeo. Cada segmento
tem um quadro-chaveKSk associado. Seguindo a hipótese inicial de associar redundância
com relevância, um quadro-chave KSk é o quadro i ∈ Sk com o menor valor ‖ψi‖, isto
é, adota-se o quadro mais redundante dentro do segmento relevante Sk como quadro-
chave. Neste ponto salienta-se que o nível mais alto no processo de sumarização é definido
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Figura 5.1: Gráfico mostrando a norma ‖ψ‖ dos quadros como barras verticais. O eixo
horizontal representa cada quadro i na ordem temporal do vídeo, e o eixo vertical repre-
senta ‖ψi‖. A linha tracejada representa τ . Barras em cinza representam os segmentos
de vídeo 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 os
quadros-chave providos por esta abordagem.

A Figura 5.1 mostra uma série de valores ‖ψi‖, representando cada quadro na seqüên-
cia do vídeo, para um vídeo de histeroscopia em particular. No eixo horizontal estão
representados os quadros i na seqüência temporal do vídeo e a linha tracejada repre-
senta o limiar τ . As barras consecutivas em cinza representam os segmentos de vídeo
discartados de acordo com τ , sendo que as barras consecutivas em preto representam os
segmentos relevantes. Nestes últimos, a menor barra (isto é, o menor valor de ‖ψi‖ dentro
do segmento) indica o quadro-chave do respectivo segmento. As setas acima indicam os
quadros-chave em cada segmento.

Os quadros-chave extraídos de acordo com o limiar τ podem ser muito similares (isto
é, redundantes). Isto pode ser tratado como uma desvantagem deste método. Basica-
mente, alguns segmentos de vídeo selecionados como relevantes, Sk e Sk+1, estão loca-
lizados temporalmente próximos na seqüência do video, gerando uma super segmenta-
ção do vídeo. Lembrando que quadros temporalmente próximos tendem a ser similares,
sobretudo quando são extraídos de segmentos estáticos. Os três primeiros segmentos re-
levantes à esquerda na Figura 5.1 ilustra este problema. Para contornar este problema
apresenta-se uma etapa de pós-processamento na próxima seção.

5.2.1.3 Pós-processamento

Para reduzir a super segmentação do vídeo e a redundância de quadros-chave propõe-
se uma estratégia de fusão de segmentos. Dois segmentos relevantes e adjacentes Sk e
Sk+1 são fundidos se as seguintes condições são satisfeitas:

• Considerando ‖ψSk
‖ e ‖ψSk+1‖ como o valor médio de ‖ψ‖ para os segmentos

relevantes Sk e Sk+1, respectivamente. Sendo ‖ψS×‖ o valor médio de ‖ψ‖ para
um segmento de vídeo não relevante que está localizado temporalmente entre Sk e
Sk+1. Deste modo, a primeria condição para fundir Sk e Sk+1 é:

‖ψSk
‖+ ‖ψSk+1‖+ ‖ψS×‖

3
≤ τ, (5.7)
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(a) (b)

Figura 5.2: Ilustração do processo de fusão de segmentos de vídeo. Os diagramas acima
mostram parte de uma seqüência temporal de valores da norma ‖ψ‖ (barras verticais)
para os quadros de um vídeo histeroscópico particular. Os segmentos horizontais de reta
indicam os segmentos relevantes do vídeo: (a) abaixo, quadros chave representando os
segmentos antes do processo de fusão; (b) quadros chave obtidos de segmentos que so-
freram o processo de fusão (cada segmento é representado por um quadro chave).

onde τ é a moda de P (‖ψ‖), como mencionado anteriormente. De acordo com esta
condição, o segmento resultante da fusão de Sk,S× e Sk+1 ainda pode ser consire-
dado estático;

• A fim de minimizar a chance de fusão de segmentos de vídeo que são visualmente
distintos, propõe-se uma condição baseada nos vetores de feições dos quadros que
constituem o início e o fim de um segmento relevante. Computa-se a distância
D(ψi, ψi+1) para todos quadros adjacentes dentro dos segmentos relevantes Sk
(Eq. 5.5). Denota-se PC(D(ψi, ψi+1)) como a probabilidade acumulada dos va-
lores de D(ψi, ψi+1). Sendo ψkLast e ψk+1

First o último e o primeiro vetor de feições
dos quadros dos segmentos Sk e Sk+1, respectivamente, no espaço da SVD. As-
sim, para um dado video de histeroscopia diagnóstica, os segmentos Sk e Sk+1 são
fundidos se:

PC(D(ψkLast, ψ
k+1
First)) ≤ ν (5.8)

Em todos os experimentos realizados utiliza-se ν = 0.99. Deste modo, os seg-
mentos Sk e Sk+1 são fundidos se a distância entre o último quadro ψkLast de Sk
e o primeiro quadro ψk+1

First de Sk+1 resultar em um valor que caracterize uma si-
milaridade nos mesmos padrões de similaridade verificados dentro de segmentos
relevantes.

Com base na discussão acima, dois segmentos relevantes de vídeo Sk e Sk+1 são
fundidos se as equações 5.7 e 5.8 são satisfeitas. A Figura 5.2 ilustra este processo de
fusão para um segmento de vídeo em particular.
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5.2.2 Método Baseado em um Modelo para Valores de Distâncias entre Quadros

Seguindo a mesma proposição fundamental, isto é, associando redundância com re-
levância para identificar segmentos de quadros clinicamente importantes em vídeos de
histeroscopia diagnóstica, apresenta-se nesta seção uma abordagem baseada na modela-
gem das distância entre quadros. O objetivo é classificar valores menores de distâncias
entre quadros como sendo distâncias estáticas, e valores maiores como sendo distâncias
dinâmicas. Neste contexto, distâncias estáticas caracterizam os segmentos de vídeo re-
dundantes (relevantes) e distâncias dinâmicas caracterizam os segmentos não redundantes
(não relevantes).

A distância Jeffrey (RUBNER et al., 2001) entre histogramas de cor Hi, provenientes
de quadros temporalmente adjacentes Xi e Xi+1, é utilizada como métrica D(Hi, Hi+1):1

D(H(Xi), H(Xi+1)) =
∑
j

Hj(Xi) log
Hj(Xi)

H(j)
+

+ Hj(Xi+1) log
Hj(Xi+1)

H(j)
, i ∈ [1, N − 1] (5.9)

onde Hj(Xi) and Hj(Xi+1) são os valores do bin j para os quadros sucessivos Xi

e Xi+1; H(j) = [Hj(Xi) + Hj(Xi+1)]/2 é a histograma médio; e N é a quantidade de
quadros do vídeo.

Pequenos valores de D(H(Xi), H(Xi+1)) correspondem a pequenas diferenças en-
tre histogramas de quadros adjacentes (isto é, quadros similares). Consequentemente,
D(H(Xi), H(Xi+1)) provê uma medida de redundância para o quadro Xi. Segmentos
de vídeo estáticos são caracterizados por pequenos valores de diferenças inter-quadros
D(H(Xi), H(Xi+1)), e são discriminados de quadros não estáticos (segmentos dinâmi-
cos) por uma limiar adaptativo δ.

Seja P (d) a probabilidade de ocorrência dos valores de distância d, dados todos os
valores D(H(Xi), H(Xi+1)), i = 1, ..., N . Seja h0 a hipótese que um dado valor d ca-
racterize um quadro redundante, e h1 seja a hipótese que d caracterize um quadro não
redundante. A probabilidade de d dado que h1 ocorre, denotada por P (d|h1), torna-se
maior na medida que os valores de d também são maiores. Consequentemente, a proba-
bilidade de d dado que h0 ocorre, isto é, P (d|h0), torna-se menor conforme os valores
de d aumentam. Logo, a probabilidade acumulada PC(d) é adotada como um modelo de
probabilidade a priori para P (d|h1):

P (d|h1) ≡ PC(d) =
d∑

γ=0

P (γ) (5.10)

onde d ∈ {D(H(Xi), H(Xi+1))}. Consequentemente tem-se:

P (d|h0) = 1− P (d|h1) = 1−
d∑

γ=0

P (γ) (5.11)

O limiar δ é o valor d que torna P (d|h0) = P (d|h1), minimizando o erro de confirmar
h0 quando h1 é verdadeira, e vice-versa. Assim,

1Conceitualmente, histogramas são distribuições de probabilidades empíricas que deveriam ser compa-
radas por uma métrica adequada para distribuições de probabilidade (por exemplo, a distância Jeffrey).
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P (δ|h0) = P (δ|h1) (5.12)

δ∑
γ=0

P (γ) = 1−
δ∑

γ=0

P (γ) (5.13)

e,
δ∑

γ=0

P (γ) =
1

2
(5.14)

Com base na discussão acima, conclui-se que uma estimativa razoável é δ = median{d}.
O limiar δ é escolhido como a mediana da distância dos histogramas para um dado vídeo
de histeroscopia diagnóstica. Assim, um quadro Xi é redundante, isto é, provém de um
segmento de vídeo estático (relevante), se:

D(H(Xi), H(Xi+1)) ≤ δ (5.15)

Quadros adjacentes que satisfazem a equação 5.15 constituem os segmentos relevantes
do vídeo.

5.2.2.1 Sumarização Hierárquica

Com base na metadologia apresentada na seção anterior desenvolveu-se uma técnica
hierarquica para selecionar segmentos de vídeo relevantes. Níveis de sumarização mais
baixos contém um sumário mais detalhado (isto é, o sumário é menos compacto que em
níveis mais altos de sumarizaçao). Em cada nível de sumarização l, um sumário inicial
é constituido pelos segmentos relevantes do vídeo Sj , os quais podem ser navegados e
acessados com base em seus quadros-chave X

k

j . O conjunto final de quadros-chave é
resultado da escolha manual das imagens (entre os quadros-chave do sumário) por parte
dos especialistas. Estes quadros são, então, utilizados para descrever o vídeo junto ao
prontuário da paciente.

No nível de sumarização mais baixo l = 1, os segmentos relevantes S1
j contém to-

dos os quadros Xi ∈ S1
j cuja distância entre quadros adjacentes satisfaz a Equação 5.15.

Níveis de sumarização mais altos l > 1 são obtidos selecionando-se diferentes valores δl

recursivamente. Um dado quadro Xi é considerado redundante em um nível de sumariza-
ção l se:

D(H(Xi), H(Xi+1)) ≤ δl. (5.16)

Dado que Xi ∈ Slj , define-se os quadros provenientes de segmentos relevantes de
vídeo Slj no nível l como sendo URSl =

⋃
j S

l
j (isto é, X l

i = {Xi ∈ URSl}, onde
i = 1, ..., N l, eN l é a quantidade de quadros pertencentes a segmentos relevantes de vídeo
no nível l). Considerando que dl denota os valores de distâncias D(H(X l

i), H(X l
i+1)),

define-se o limiar adaptativo no nível l + 1 como δl+1 = median{dl}. Este limiar é
utilizado para definir os segmentos relevantes do vídeo neste nível Sl+1

j .
O procedimento hierárquico de sumarização descrito acima é aplicado recursivamente,

produzindo diferentes níveis de sumarização l. O processo de recursão continua enquanto
a seguinte razão probabilística é satisfeita:

P (dl|h0)

1− P (dl|h0)
> 1, (5.17)
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onde,

P (dl|h0) ≡ E[P (dl|h0)] =

max{dl}∑
γ=min{dl}

P (γ)P (γ|h0), (5.18)

e P (γ|h0) é o modelo de probabilidade a priori para P (d|h0) definido de acordo com
a Equação 5.11 (dl = {dl

i=1,...,N l}). Deste modo, P (dl|h0) pode ser interpretado como a
probabilidade média de que quadros de segmentos relevantes no nível l de sumarização
são redundantes (isto é, quadros oriundos de segmentos estáticos); e 1 − P (dl|h0) pode
ser interpretado como a probabilidade média destes quadros serem não redundantes (isto
é, quadros oriundos de segmentos dinâmicos).

Como o processo de recursão direciona-se para níveis mais altos de sumarização, o
valor de δl aumenta e os segmentos tendem a conter mais quadros não redundantes. Na
próxima seção apresenta-se uma etapa de seleção dos segmentos mais representativos
entre os segmentos Slj já definidos.

5.2.2.2 Seleção de Segmentos de Vídeo Relevantes em cada Nível de Sumarização

Na prática, segmentos Slj contém quadros redundantes e não redundantes. Por esta
razão, segmentos relevantes de vídeo Slj , em níveis mais altos de sumarização, tendem a
apresentar maiores proporções de quadros não redundantes, quando comparados com seg-
mentos em níveis mais baixos de sumarização. Deste modo, a probabilidade média de que
quadros pertencentes a Slj sejam redundantes a priori provê uma medida de redundância
para um segmento de vídeo:

P (dlj|h0) ≡ E[P (dlj|h0)] =

max{dl
j}∑

γ=min{dl
j}

P (γ)P
′
(γ|h0), (5.19)

onde dlj = {d ∈ Slj}, P
′
(γ = d|h0) ≡ 1−

∑d
γ=min{dl} P (γ) e dl = {dl

i=1,...,N l}.
Neste ponto é importante notar que P ′(γ|h0) é calculado com base nos segmentos

selecionados Slj , e esta discussão somente aplica-se a níveis de sumarização maiores que
1, isto é, l > 1.

No nível de sumarizção l, o comprimento dos segmentos variam, e estão na faixa
[min{Ll},max{Ll}], onde {Ll} denota o conjunto dos valores de comprimentos de seg-
mentos. Geralmente, segmentos curtos são irrelevantes do ponto de vista prático, pois são
associados a um tempo de observação curto de uma região do útero gerado não intencio-
nalmente. Deste modo, os segmentos de interesse são primariamente redundantes e não
tão curtos. Nesta abordagem, atribui-se relevância somente a segmentos de vídeo Slj que

tem comprimento Llj ≥ L
l
, onde L

l ≡ E{Ll} (para l > 1, como mencionado).
Finalmente, os segmentos relevantes de vídeo SRl

j são selecionados como os segmen-
tos Slj que satisfazem a seguinte razão de probabilidades:

P (dlj|h0)

1− P (dlj|h0)
> 1, (5.20)

e apresenta comprimento Llj ≥ L
l
.

A Figura 5.3 ilustra distâncias entre quadros adjacentes (Equação 5.9) para um vídeo
em particular. O eixo horizontal representa cada quadro Xi na seqüência temporal do ví-
deo e o eixo vertical representa as distâncias entre os quadros adjacentesD(H(Xi), H(Xi+1)).
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(a)

(b)

(c)

Figura 5.3: Gráficos mostrando os segmentos selecionados e o limiar δl em cada ní-
vel de sumarização. O eixo horizontal representa cada quadro Xi na seqüência tem-
poral do vídeo e o eixo vertical representa as distâncias entre os quadros adjacentes
D(H(Xi), H(Xi+1)). A linha contínua representa o limiar δl em cada nível de suma-
rização l: (a) nível 1; (b) nível 2 e (c) nível 3. A linha irregularmente tracejada, acima
do limiar, indica a localização temporal dos segmentos relevantes selecionados pelo mé-
todo e, a linha acima, representa a localização temporal dos segmentos selecionados pelos
especialistas.

As Figuras 5.3(a-c) mostram δl e a localização dos segmentos relevantes em cada nível
de sumarização l. A linha contínua (na parte de baixo de cada gráfico) representa o limiar
δl e a linha irregularmente tracejada, acima do limiar, indica a localização temporal dos
segmentos relevantes selecionados pelo método. A localização temporal dos segmentos
selecionados pelos especialistas também é ilustrada acima dos segmentos selecionados
pelo método.

5.2.2.3 Seleção de Quadros-chave

Define-se um quadro-chave X
l

j como o quadro Xi mais redundante dentro de uma
vizinhança temporal W l de um segmento relevante SRl

j (isto é, o quadro com a menor
distância D(H(Xi), H(Xi+1)) dentro de W l). A dimensão da vizinhança temporal W l

assume valores no intervalo [min{Ll}, λl], sendo que o comprimento λl é definido adap-
tativamente para cada nível de sumarização l:
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λl = median{Ll}. (5.21)

Pelo menos um quadro-chave X
l

j é extraído de cada segmento de vídeo relevante

SRl
j . Se um segmento relevante SRl

j tem comprimento Llj ≤ λl, um quadro-chave X
l

j é
selecionado dentro da vizinhança temporal W l = Llj . Por outro lado, o quadro-chave é
escolhido como o quadro mais redundante em cada posição não sobreposta da vizinhança
W l = λl ao longo de SRl

j . Deste modo, segmentos SRl
j longos têm mais quadros-chave

para melhor representar seu conteúdo visual, objetivando maior praticidade na atividade
de browsing do vídeo.

5.2.3 Discussão

Os métodos apresentados nas seções 5.2.1 e 5.2.2 apresentam uma limitação comu-
mente encontrada em abordagens destinadas à sumarização de vídeos. A similaridade
entre quadros é um aspecto essencial no processo de sumarização, uma vez que a redun-
dância de informações deve ser detectada e eliminada tanto quanto possível. Contudo,
ao utilizar-se uma métrica de similaridade entre quadros, faz-se necessário uma estratégia
para definir um conjunto de quadros com os quais um dado quadro i deve ser comparado
em termos de similaridade. Em muitos casos, a comparação de um quadro i com todos
os demais quadros do vídeo é desnecessária e impraticável por questões computacionais.
Por exemplo, o método apresentado na seção 5.2.1 estabelece uma métrica de compara-
ção que envolve um espaço de feições derivado de todos os quadros do vídeo, sendo que
no contexto de vídeos histeroscopias há pouco sentido em comparações por similaridade
entre quadros oriundos de fases distintas do exame. Por outro lado, o método apresentado
na seção 5.2.2 fundamenta-se em distâncias computadas apenas entre pares de quadros
temporalmente adjacentes (quadros i e i + 1). Assim, uma técnica capaz de estabelecer
uma vizinhança temporal para um dado quadro i já seria de grande valor. Idealmente,
os limites da vizinhança de um quadro i deveria ser definido de maneira a desconsiderar
quadros cujo conteúdo pouco tem em comum com i. Na sequência desta seção discutem-
se alguns pontos que podem ser explorados na construção de uma abordagem capaz de
associar um conjunto de quadros vizinhos a cada quadro i do vídeo para propósitos de
comparação por similaridade. Com isso, o problema é melhor compreendido e a solução
apresentada no próximo capítulo é justificada.

Conforme discutido no início deste capítulo, o movimento de câmera realizado pelo
especialista ao capturar imagens importantes em uma histeroscopia diagnóstica tende a
ser mais lento quando comparado a outros momentos do exame, produzindo segmentos
de vídeo com quadros redundantes em termos de informação visual. Deste modo, ao
computar-se distâncias entre quadros vizinhos no vídeo produzido, é possível verificar-se
uma caracterização da atividade da câmera na seqüência temporal dos valores de dis-
tância. Por exemplo, a Figura 5.4 mostra uma seqüência temporal de distâncias (barras
verticais em cinza) entre quadros adjacentes de um vídeo de histeroscopia em particular.
A curva sobreposta ao gráfico representa uma versão suavizada dos valores de distâncias.
Observa-se nesta curva que vales podem caracterizar uma região de interesse, pois refle-
tem uma redução na atividade da câmera e uma consequente similaridade entre quadros
temporalmente próximos, subentendendo-se que o especialista está focalizando detalhes
que chamaram sua atenção. Isto é visualmente verificado através da escala mostrada
abaixo do gráfico de barras, onde cada quadro está representado espacialmente por uma
fatia vertical de 5 pixels extraída do centro de cada quadro. Verifica-se claramente nesta
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Figura 5.4: Diagrama mostrando características visuais e distâncias de quadros para um
segmento de vídeo de histeroscopia diagnóstica. O eixo horizontal representa cada quadro
i na ordem temporal do vídeo, e o eixo vertical representa distâncias entre quadros adja-
centes (barras em cinza). A curva sobreposta ao gráfico representa uma versão suavizada
dos valores de distâncias. Abaixo, mostra-se uma escala visual onde cada quadro é re-
presentado por uma fatia vertical de 5 pixels extraída do seu centro. Padrões visuais mais
estáveis (isto é, segmentos relevantes) são verificados para as regiões de vale da curva.

escala que a variação do padrão visual está correlacionado, de alguma forma, com o pa-
drão da curva. Por exemplo, a região central do gráfico está caracterizada por um vale.
A Figura 5.5 mostra os quadros 445, 550 e 595 da seqüência temporal mostrada na Fi-
gura 5.4. Observa-se que a região de vale contém exatamente imagens que correspondem
a fase de inspeção do orifício da trompa direita, mencionada como uma das fases impor-
tantes do exame de histeroscopia diagnóstica na seção 2.1. Os demais quadros caracteri-
zam imagens menos importantes segundo sua informação visual, sobretudo o quadro 445,
onde verifica-se um borramento de detalhes decorrente de movimentos mais rápidos da
câmera, o que foi determinado pelo especialista no momento do exame.

De acordo com as evidências apresentadas acima, verifica-se a possibilidade de cons-
trução de um processo adaptativo de seleção de quadros-chave, uma vez que os vales
podem determinar regiões importantes do vídeo e consequentemente responder a desa-
fiadora pergunta: Onde estão e quantos são os quadros-chave que representam adequa-
damente o conteúdo de um vídeo de histeroscopia diagnóstica? A resposta poderia ser
encontrada nos vales da curva computada sobre as distâncias entre quadros, onde a parte
mais profunda (região menos dinâmica do segmento de vídeo) de cada vale definiria o
quadro-chave. Além disso, seria razoável associar a relevância 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 seqüência de valores de distâncias
entre quadros de um vídeo:

• Tomando como base apenas distâncias entre quadros adjacentes, torna-se compli-
cado determinar a relevância de cada vale. Isto verifica-se na Figura 5.6(a), onde as
barras verticais em preto denotam distâncias entre quadros adjacentes em um seg-
mento relevante, para um vídeo em particular. Observa-se a existência de inúmeros
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445 550 595

Figura 5.5: Quadros de número 445, 550 e 595 extraídos da seqüência temporal mostrada
na figura 5.4. O quadro 550, proveniente de uma região de vale, corresponde a fase de
inspeção da abertura da trompa direita (seção 2.1).

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

• Uma estratégia interessante seria analisar a distância de um quadro Xi em relação
aos seus n quadros temporalmente mais próximos. Sendo D(Xi, Xj) a distância
entre os quadros Xi e Xj , onde |i− j| ≤ n. Sendo D̂i a distância média de Xi em
relação a todos os quadros Xj definida como:

D̂i =

∑n
j=1D(Xi, Xj)

n
, i 6= j. (5.22)

A Figura 5.6(b) mostra valores D̂i, como barras verticais em preto, para um seg-
mento de vídeo histeroscópico 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 vídeo. 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 vídeo de histeroscopia consiste em definir os limites de
segmentos de vídeo cujos quadros apresentam um conteúdo visual correlacionado e cli-
nicamente relevante. Estimar um valor adequado para n ao longo do vídeo traduz a es-
sência deste problema, pois caracteriza-se com isso a informação contida em uma região
do vídeo, possibilitando que quadros-chave sejam selecionados com base na redundân-
cia/relevância da informação contida em cada quadro do vídeo.

5.3 Conclusões

Neste capítulo apresentou-se uma análise da literatura de sumarização de vídeos para
propósitos de sumarização de vídeos de histeroscopias diagnósticas. Exceto por resulta-
dos derivados deste trabalho, conclui-se que não há trabalhos apropriadamente projetados
para gerar sumários de vídeos de histeroscopias diagnósticas. Há, contudo, inúmeros tra-
balhos que provêem direções a serem seguidas na construção de uma abordagem para tais
vídeos, conforme discutido na seção 5.1.

Além disso, apresentou-se duas abordagens que exploram a redundância de feições
dos quadros para extrair segmentos e quadros relevantes em vídeos histeroscópicos. Na
seção 5.2.3 discutiu-se um importante aspecto/limitação destes métodos: a definição de
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(a)

(b)

Figura 5.6: Gráficos mostrando distâncias (barras verticais) entre quadros para um seg-
mento de vídeo de histeroscopia diagnóstica em particular. O eixo horizontal representa
cada quadro i na ordem temporal do vídeo. (a) Distâncias entre quadros adjacentes n = 1;
(b) Distância média D̂i de um quadro Xi em relação a todos os quadros Xj que compõe
o segmento de vídeo, n > 1. Alguns picos e vales tornam-se mais evidentes para valores
maiores de n.

um tamanho flexível de vizinhança temporal (quantidade de quadros) para cada quadro
i do vídeo, a qual utiliza-se para propósitos de quantificação da redundância visual as-
sociada a cada quadro. Assim, a utilização de um valor não flexível para o tamanho de
vizinhança faz de etapas de pós-processamento e seleção de quadros-chave passos críti-
cos nos métodos de sumarização apresentados nas seções 5.2.1 e 5.2.2 (GAVIãO et al.,
2007; SCHARCANSKI; GAVIãO, 2006). Com o objetivo de contornar estas limitações,
apresenta-se nos próximos capítulos uma abordagem capaz de identificar segmentos de
vídeos de histeroscopias com base em estimativas de sobreposição de conteúdo entre qua-
dros vizinhos do vídeo, o que permite uma análise da vizinhança de um quadro adaptada
a variações temporais do conteúdo do vídeo.
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6 SUMARIZAÇÃO DE VÍDEOS DE HISTEROSCOPIAS DI-
AGNÓSTICAS BASEADA EM MOVIMENTOS DE CÂMERA

Neste capítulo apresenta-se um método capaz de organizar o conteúdo visual de vídeos
de histeroscopias, permitindo que especialistas possam realizar uma navegação (brow-
sing) rápida através do conteúdo dos vídeos. O método explora o rastreamento de pontos
através dos quadros como forma de quantificar alterações no campo de visão. A idéia
central é que se um conjunto de pontos é observado através de uma seqüência de quadros,
estes quadros apresentam uma quantidade de sobreposição de conteúdo visual e podem
ser agrupados em algum nível de similaridade visual.

A seção 6.1 apresenta uma visão geral do método proposto. Na seção 6.2 discute-se
o método empregado para computar o conjunto inicial de pontos correspondentes através
da seqüência de quadros, bem como a metodologia empregada na remoção da distorção
provocada pela lente do equipamento ótico. Na seção 6.3 apresenta-se a estratégia de
validação geométrica das correspondências computadas no passo anterior. A seção 6.4
apresenta o método proposto para representar vídeos de histeroscopias em termos de seu
conteúdo visual. Por fim, a seção 6.5 apresenta o critério adotado para a escolha de
quadros-chave, os quais constituirão o sumário do vídeo que guiará o especialista na ati-
vidade de browsing dos quadros do vídeo.

6.1 Visão Geral do Método

Como discutido na seção 2.2.2, seqüências de quadros relevantes estão associadas
com movimentos lentos de câmera em vídeos de histeroscopias diagnósticas (SCHAR-
CANSKI; GAVIãO, 2006; GAVIãO et al., 2007; SCHARCANSKI; GAVIãO; CUNHA-
FILHO, 2005; GAVIãO; SCHARCANSKI, 2005; CUNHA-FILHO et al., 2004). Sendo
assim, propõe-se reconhecer/sumarizar segmentos relevantes nestes vídeos através da aná-
lise do movimento 2-D induzido nas imagens pelo movimento 3-D da câmera no espaço.
Neste sentido, assume-se a cavidade uterina como um ambiente rígido 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 câmera. Movimentos não-rígidos e independentes são assu-
midos como associados a quadros corrompidos por fatores biológicos indesejáveis, como
discutido na seção 2.2.1. Assim, para pares de quadros na seqüência do vídeo, pontos
são rastreados e geometricamente validados de acordo com um modelo de movimento
de câmera. Pontos classificados como válidos são referidos como inliers e, uma vez que
eles tenham sido computados, simplesmente mede-se alterações no campo de visão pela
persistência dos inliers através da seqüência de quadros.



65

A fim de estruturar vídeos de histeroscopias em termos de alterações no campo de
visão, 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 são agrupados primeiro. De fato, estes grupos formam segmentos de video,
os quais são agrupados recursivamente seguindo o mesmo critério, isto é, segmentos de
vídeo vizinhos que apresentam maiores quantidades de inliers em comum são agrupados
primeiro. O processo iterativo pára quando não há mais segmentos vizinhos a serem
agrupados, o que acontece quando não há mais inliers em comum entre os segmentos
formados, ou quando a quantidade de inliers observada em segmentos de vídeo vizinhos
decresce abaixo de um limiar específico. Além disso, para cada um dos segmentos de
vídeo formados associa-se um quadro-chave. Assim, ao final do processo iterativo, um
conjunto de segmentos de vídeo é gerado e, para cada um deles, um quadro-chave é
selecionado, formando deste modo o sumário do vídeo.

Cada segmento de vídeo gerado pode ser representado por uma estrutura de árvore bi-
nária, a qual guarda a informação sobre os pares de segmentos de vídeo que foram sendo
agrupados recursivamente até a constituição de cada segmento resultante. Esta represen-
tação é uma maneira útil de organizar o conteúdo de vídeos de histeroscopias diagnósti-
cas, uma vez que ela permite aos especialistas gerar um sumário do vídeo com mais, ou
menos, detalhes/quadros-chave sem introduzir quadros espúrios no sumário gerado. Isto
pode ser realizado simplesmente percorrendo-se a árvore do segmento de vídeo através
de seus níveis: a partir do topo em direção a nodos folha para aumentar a quantidade de
quadros-chave, e a partir de nodos folha em direção ao topo para gerar um sumário mais
compacto do vídeo, como ilustrado na Figura 6.5.

6.2 Correspondências entre Quadros do Vídeo

O ponto de partida para a abordagem proposta é a detecção e rastreamento de pontos
através de cada par de quadros consecutivos, Ij e Ij+1, na seqüência do vídeo. Para
este propósito emprega-se o rastreador de pontos KLT (seção 4.1.1), uma vez que este
método tem mostrado resultados satisfatórios em cenas endoscópicas (RAI; MERRITT;
HIGGINS, 2006; WU; SUN; CHANG, 2007).

O algoritmo KLT entrega um conjunto de potenciais pontos correspondentes {xji →
xj+1
i } para cada par de quadros consecutivos Ij e Ij+1 do vídeo. Por simplicidade de

notação abrevia-se o conjunto de potenciais pontos correspondentes entre os quadros Ij e
Ij+1 do vídeo como {pj}. Deste modo, sendo N a quantidade de quadros no vídeo, tem-
se que j = 1 · · ·N − 1. Além disso, sendo M a quantidade de pontos correspondentes
rastreados do quadro Ij para Ij+1, tem-se i = 1 · · ·M .

A fim de manter-se uma quantidade constante de M pontos para cada quadro, se k
pontos são perdidos em um quadro Ij (por exemplo, saíram do campo de visão), k novos
pontos são detectados e rastreados a partir de Ij , como implementado em (BIRCHFIELD,
2006).

O próximo passo consta de uma validação geométrica das correspondências compu-
tadas para pares de quadros Ij e Ij+∆ (∆ > 1), onde assume-se um projeção linear do
espaço 3-D para o plano 2-D das imagens. Por esta razão, se faz necessário a remoção
das distorções não lineares causadas pela lente endoscópica. Os coeficientes de distorção
da lente, juntamente com os parâmetros internos de câmera K, são estimados no processo
de calibração da câmera, como apresentado na seção 4.1.5. Assim, por simplicidade,
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refere-se a {xji}Mi=1 como o conjunto de pontos detectados no quadro Ij , cujas coordena-
das já sofreram o processo de remoção de distorção de acordo com a matriz de calibração
estimada K e os coeficientes de lente também estimados.

6.3 Validação Geométrica das Correspondências

Nesta seção apresenta-se a abordagem para integrar o processo de rastreamento de
pontos e a validação geométrica dos mesmos segundo um modelo rígido de movimento
de câmera. Isso se faz necessário pois os pontos entregues pelo algoritmo KLT são ras-
treados independentemente e de acordo com um modelo (simplificado) de movimento de
translação, o qual não é apropriado para explicar movimentos de câmera em cenas mais
genéricas. Além disso, assume-se a cavidade uterina como um ambiente rígido no qual
movimentos não-rígidos e independentes são atribuídos a características biológicas (se-
ção 2.2.1), as quais obstruem detalhes do útero e fazem com que os quadros tornem-se
inapropriados para propósitos de diagnósticos, como mostrado na Figura 2.3.

6.3.1 Restrição Epipolar

Neste trabalho, objetiva-se quantificar movimentos de câmera pela análise do mo-
vimento 2-D detectado nas imagens. Deste modo, o processo de validação geométrica
consiste em selecionar pontos correspondentes de {pj} que sejam consistentes com um
modelo de movimento de câmera. Essencialmente utiliza-se a restrição epipolar (Eq. 4.4)
sobre pares de pontos correspondentes {xji → xj+∆

i } em {pj}. Devido ao ruído, pon-
tos correspondentes consistentes (denominados de inliers) são selecionados em termos da
distância epipolar simétrica, conforme a Equação 4.14. Assim, dada uma estimativa de E
entre os quadros Ij e Ij+∆, um par de pontos correspondentes xji → xj+∆

i é considerado
como um inlier se

d(xj+∆
i ,Exji ) + d(xji ,E

Tx
j+∆

i ) < τ, (6.1)

onde d(·) representa a distância ortogonal entre um ponto e uma reta e τ é um limiar de
erro.

6.3.2 Cenas Degeneradas e Quase-Degeneradas

Vídeos de histeroscopias diagnósticas são adquiridos com uma câmera manualmente
guiada por um operador e com isso configurações distintas de cenas podem ser observa-
das em algumas fases típicas do exame histeroscópico, como introduzido na seção 2.2.3.
Infelizmente, algumas configurações de cena são críticas no processo de estimar uma re-
lação de movimento de câmera entre dois quadros de um vídeo, o que faz necessário uma
etapa preliminar de detecção de cenas degeneradas, como discutido na seção 4.1.4. Por
exemplo, no contexto das fases típicas do exame de histeroscopia, a inspeção do fundo
do útero caracteriza cenas que são degeneradas estruturalmente, onde o layout tridimen-
sional da cena é aproximadamente planar (veja seção 4.1.4). Neste caso, uma homografia
H poderia ser empregada como uma relação de movimento de câmera entre os quadros,
sendo suficiente para determinar um conjunto de inliers consistente com o movimento de
câmera. Por outro lado, a fase do exame panorâmico tipicamente caracteriza uma confi-
guração de cena genérica, onde uma matriz essencial E poderia ser estimada e utilizada
para computar o conjunto de inliers. Em resumo, degenerações de movimento e degenera-
ções estruturais são tipos comuns de degenerações de cenas em vídeos de histeroscopias.
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(a) (b) (c)

(d) (e)

Figura 6.1: Quantidade de inliers computados entre os quadros (a) e (b) para dois modelos
de movimento: uma matriz essencial E e uma homografia H. (c-d) Inliers sobrepostos so-
bre o segundo quadro para H (c) e E (d) (τ = 2 pixels). (e) Comparação entre os modelos
E e H considerando diferentes níveis τ de erro. O modelo E é um modelo de movimento
menos restritivo que H, conseqüentemente E pode explicar pontos correspondentes que
H não pode e, por esta razão, geralmente entrega uma quantidade maior de inliers.

Deste modo, configurações de cenas necessitam ser detectadas a fim de contornar limi-
tações dos modelos utilizados para estimar movimentos de câmera. Caso contrário, em
contextos de cenas degeneradas por exemplo, métodos que estimam E, como o algoritmo
de oito pontos, podem incluir outliers como suporte da solução, produzindo resultados de
baixa confiabilidade (seção 4.1.4).

Além de um certo nível de acurácia, objetiva-se também estimar o modelo apropri-
ado de câmera para computar tantos inliers quanto possível, uma vez que a abordagem
proposta fundamenta-se no consenso de inliers. Como discutido na seção 5.1, muitas
abordagens na literatura de recuperação de vídeos propõem 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 câmera em vídeos de modo geral. Contudo, em algumas
cenas histeroscópicas típicas, este modelo restringiria a quantidade de inliers, mantendo
somente aqueles que são consistentes com um parte da cena. Essa situação é demonstrada
na Figura 6.1 para um par de quadros histeroscópicos típico, onde compara-se a quanti-
dade de inliers provida pelos modelos H e E para diferentes níveis de erros τ . Ambos
modelos foram estimados segundo a metodologia RANSAC, como descrito na seção 4.2.

A fim de tratar cenas degeneradas e suas conseqüentes implicações, adota-se o algo-
ritmo QDEGSAC como descrito na seção 4.2. O QDEGSAC pode detectar configurações
de cenas degeneradas automaticamente e escolher um potencial modelo de movimento
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de câmera entre dois quadros. Além disso, tal abordagem é capaz de tratar correspon-
dências incorretas presentes no conjunto de potenciais correspondências {pj}, bem como
encontrar inliers a partir de pontos correspondentes cujas coordenadas nas imagens estão
contaminadas por ruído. Como saída, o algoritmo QDEGSAC entrega um conjunto de
inliers {in} para cada par de quadros considerados na seqüência do vídeo. Somente pon-
tos rastreados como inliers serão considerados nas próximas fases da abordagem proposta
nesta tese, as quais são detalhadas nas próximas seções.

6.4 Representação Hierárquica para Vídeos de Histeroscopias

Nesta seção apresenta-se uma representação hierárquica para que especialistas pos-
sam realizar uma busca por conteúdo em vídeos de histeroscopias de uma maneira não
seqüencial. Basicamente, explora-se o comportamento de pontos geometricamente ras-
treados através do vídeo. Estes pontos são consistentes com um modelo de movimento
de câmera (seção 6.4.1), logo, a persistência destes pontos através dos quadros pode ser
utilizada para estimar alterações no campo de visão que são decorrentes de movimentos
da câmera. Uma seqüência de quadros que apresenta grandes quantidades destes pon-
tos rastreados através de si revela um campo de visão mais estável (seção 6.4.2). Deste
modo, propõe-se estruturar um vídeo de histeroscopia em segmentos de vídeo, os quais
são formados em um processo de agrupamento de quadros vizinhos. Quadros são agrega-
dos a segmentos de vídeo com base na quantidade de pontos que persistem através deles
(seção 6.4.3). Pontos correspondentes geometricamente validados são denominados de
inliers {in} e são computados pelo algoritmo QDEGSAC, que é aplicado sobre pares de
quadros separados por intervalos regulares de ∆ quadros, como ilustrado na Figura 6.2.

Antes de formalizar as idéias que estão por trás da representação proposta, alguns
pontos são justificados:

• Utilizando-se o rastreador de pontos KLT, pontos correspondentes {pj}N−1
j=1 são

computados para cada par de quadros consecutivos Ij e Ij+1 através do vídeo.
Computar pontos correspondentes para todos os quadros vizinhos do vídeo é uma
prática adotada para estabelecer correspondências entre quadros cuja distância tem-
poral é de ∆ > 1 quadros, uma vez que o casamento automático de feições é
uma tarefa difícil e melhores resultados são alcançados quando o movimento de câ-
mera entre quadros é relativamente pequeno. Contudo, a fim de reduzir um esforço
computacional desnecessário no contexto da abordagem proposta nesta tese, não
computa-se inliers para quadros consecutivos Ij e Ij+1 através do vídeo. Utiliza-se
uma amostragem de ∆ > 1 para validar geometricamente (como inliers) os pon-
tos correspondentes entregues pelo algoritmo KLT. Isso não deve causar problemas
significativos, uma vez que segmentos de vídeos de histeroscopias relevantes são
geralmente adquiridos com movimentos lentos de câmera, o que produz uma quan-
tidade excessiva de quadros (pontos de vistas redundantes de uma mesma região
do útero) mesmo para propósitos clínicos. Por outro lado, pontos que estão sendo
rastreados são eventualmente perdidos, ou saem do campo de visão, visto que o es-
pecialista movimenta a câmera no sentido de observar outras regiões do útero. Por
esta razão, a quantidade de pontos correspondentes previamente estabelecidos entre
pontos de vista muito separados pode não ser suficiente para estimar confiavelmente
uma relação de movimento como uma matriz essencial E ou uma homografia H.
Sendo assim, opta-se por um valor conservador (pequeno) para ∆, uma vez que o
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Figura 6.2: Notação associada aos quadros considerados no processo de validação geo-
métrica de pontos correspondentes. Um ponto Xi no espaço é projetado sobre os quadros
Ij , Ij+∆, Ij+2∆ e Ij+k∆ respectivamente como xji , xj+∆

i , xj+2∆
i e xj+k∆

i , estabelecendo
pontos correspondentes como xji ↔ xj+∆

i e xj+∆
i ↔ xj+2∆

i .

interesse é construir uma representação de vídeo que inicie quantificando pequenas
alterações de pontos de vista (entre quadros temporalmente próximos), e ao mesmo
tempo evitando-se computar relações entre quadros consecutivos, Ij e Ij+1, e po-
tencialmente redundantes.

• Dois quadros Ij e Ij+∆ são considerados irrelevantes, e uma relação entre eles não
é computada via QDEGSAC, se o quantidade de pontos correspondentes M entre
eles está abaixo de um limiar ζ , cujo valor também é escolhido de uma maneira
conservadora (isto é, ζ = 50 pontos).

De acordo com os experimentos realizados, o método proposto não é sensível aos parâ-
metros fixos ∆ e ζ , os quais podem ser escolhidos dentro de uma faixa de valores razoável
sem um impacto significativo nos resultados.

6.4.1 Pontos Consistentes

Um ponto xji detectado no quadro Ij é considerado como um ponto consistente se as
correspondências xj−∆

i ↔ xji e xji ↔ xj+∆
i são validadas como inliers pelo algoritmo

QDEGSAC, onde xj−∆
i , xji e xj+∆

i são projeções do ponto Xi no espaço sobre os quadros
Ij−∆ (vizinho da esquerda), Ij e Ij+∆ (vizinho da direita) respectivamente. O conjunto
de pontos consistentes computados para um quadro Ij é representado como {xjcon}.

Formalmente, seja {in}j+∆
j o conjunto de inliers computados pelo algoritmo QDEG-

SAC entre os quadros Ij e Ij+∆. Da mesma forma que {in}jj−∆ representa o conjunto
de inliers computados entre os quadros Ij−∆ e Ij . Um ponto xji é um ponto consistente
associado ao quadro Ij , isto é, xji ∈ {xjcon} se

(xj−∆
i ↔ xji ) ∈ {in}

j
j−∆ e (xji ↔ xj+∆

i ) ∈ {in}j+∆
j (6.2)
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6.4.2 Pontos Persistentes e Sobreposição de Conteúdo

Cada quadro Ij é agora representado pelo seu conjunto de pontos consistentes {xjcon}.
Assim, dados dois quadros Ij e Ij+k∆ como ilustrado na Figura 6.2, um ponto xji é con-
siderado como um ponto persistente de Ij a Ij+k∆ se

xj+t∆i ∈ {xj+t∆con } para t = 0 . . . k, (6.3)

o que significa que xji e seus pontos correspondentes no intervalo de quadros de Ij+∆ a
Ij+k∆ devem ser pontos consistentes.

Uma vez definida a idéia de persistência de pontos consistentes, apresenta-se o noção
de sobreposição de conteúdo entre quadros. Dados dois quadros Ij e Ij+k∆, como ilus-
trado na Figura 6.2, e seus respectivos conjuntos de pontos consistentes {xjcon} e {xj+k∆

con },
define-se a sobreposição de conteúdo θj+k∆

j entre os quadros Ij e Ij+k∆ como a quanti-
dade de pontos persistentes de Ij a Ij+k∆.

Seja per(xji , k) uma função booleana que verifica a persistência do ponto xji no inter-
valo de quadros de Ij a Ij+k∆:

per(xji , k) =

{
1, se xj+t∆i ∈ {xj+t∆con } para t = 0 . . . k
0, caso contrário.

(6.4)

Assim, dados dois quadros quaisquer Ij e Ij+k∆, defini-se a sobreposição de conteúdo
θj+k∆
j entre estes quadros como

θj+k∆
j =

M∑
i=1

per(xji , k), (6.5)

ondeM é a quantidade de pontos correspondentes estabelecidos pelo algoritmo KLT entre
os quadros Ij e Ij+1.

Utiliza-se então a sobreposição de conteúdo como métrica de similaridade entre qua-
dros. Por exemplo, dados três quadros Ij−∆, Ij e Ij+∆, a sobreposição de conteúdo θjj−∆

entre os quadros Ij−∆ e Ij é maior que a sobreposição θj+∆
j entre Ij e Ij+∆ se

θjj−∆ > θj+∆
j , (6.6)

o que significa que os quadros Ij−∆ e Ij contêm mais pontos consistentes rastreados
através de si do que os quadros Ij e Ij+∆.

6.4.3 Árvores de Segmentos de Vídeo

Um processo iterativo é empregado para agrupar quadros em segmentos de vídeo.
Um segmento de vídeo é notado como δa 7→ b, onde a representa o primeiro quadro do
segmento e b representa o último quadro do segmento. Novos segmentos são formados
com base no teste de sobreposição de conteúdo da expressão 6.6, onde quadros que apre-
sentam maior sobreposição de conteúdo são agrupados primeiro.

Dados quatro quadros ∆-espaçados na seqüência temporal do vídeo Ij−2∆, Ij−∆, Ij

e Ij+∆, e seus respectivos conjuntos de pontos consistentes {xj−2∆
con }, {xj−∆

con }, {xjcon}
e {xj+∆

con }. Os dois quadros centrais Ij−∆ e Ij serão agrupados em um novo segmento
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Figura 6.3: A sobreposição dos campos de visão determinará os quadros que serão agru-
pados primeiro. Os quadros centrais Ij−∆ e Ij constituirão o segmento de vídeo δj−∆ 7→ j

se a sobreposição de conteúdo entre eles θjj−∆ é maior que as sobreposições de conteúdo
θj−∆
j−2∆ e θj+∆

j , as quais foram computadas com relação a seus quadros vizinhos Ij−2∆ e
Ij+∆.

de vídeo δj−∆ 7→ j se a sobreposição θjj−∆ entre os quadros Ij−∆ e Ij é maior que as
sobreposições θj−∆

j−2∆ e θj+∆
j que envolvem os quadros Ij−2∆ e Ij+∆, ou seja, se

θj−∆
j−2∆ < θjj−∆ > θj+∆

j (6.7)

A Figura 6.3 ilustra esta idéia em termos de quatro pontos de vista e as sobreposições
de campo de visão que podem ocorrer entre eles. Neste sentido é razoável assumir que
a sobreposição de campo de visão é proporcional a métrica de sobreposição de conteúdo
expressa na Equação 6.5, uma vez que quanto maior é a região 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 são representados individualmente pelo seu conjunto
de pontos consistentes, segmentos de vídeo também são representados por pontos consis-
tentes que persistem do início ao fim do segmento. Por exemplo, um segmento δj−∆ 7→ j

possui um conjunto de pontos consistentes associado, notado como {xj−∆ 7→ j
con }, do qual só

fazem parte os pontos consistentes que persistem do quadro Ij−∆ ao quadro Ij , conforme
definido na Expressão 6.3.

Dada uma seqüência de quadros Ia, Ib, Ic e Id tomada de um vídeo. Durante o pro-
cesso iterativo de formação de segmentos, um segmento de vídeo δb 7→ c agregará quadros,
e a quantidade de pontos persistentes através de δb 7→ c tenderá a decrescer, uma vez que
pontos persistentes são eventualmente perdidos ou movem-se para fora do campo de visão
devido ao movimento de câmera. Neste sentido, um segmento de vídeo δb 7→ c é conside-
rado estável e não agregará mais quadros quando a sobreposição de conteúdo entre ele e
seus quadros vizinhos, Ia e Id, cai abaixo de um limiar ζ , ou seja, quando

θa 7→ b
a < ζ e θda 7→ b < ζ, (6.8)

onde θa 7→ b
a representa a sobreposição de conteúdo entre o quadro Ia e o segmento de vídeo

δb 7→ c (Eq. 6.5), enquanto θda 7→ b representa a sobreposição de conteúdo entre o segmento
δb 7→ c e seu quadro vizinho Id. Note que Ia e Id são os quadros considerados para serem
agregados ao segmento δb 7→ c pelo processo iterativo.

Em cada iteração sobre a seqüência de quadros, o processo iterativo analisa quatro
quadros na seqüência temporal por vez Ia, Ib, Ic e Id, formando um novo segmento
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Figura 6.4: O processo iterativo constrói segmentos de vídeo (i) agrupando quadros e
formando novos segmentos, (ii) agregando quadros a segmentos de vídeo já existentes ou
(iii) agrupando segmentos de vídeo vizinhos em segmentos maiores.

de vídeo δb 7→ c sempre que a expressão 6.7 torna-se verdadeira (isto é, sempre que θcb é
maior que θdc e θba). Cada novo segmento será representado por um conjunto de pontos
consistentes {xb 7→ c

con } que persiste do quadro Ib ao quadro Ic. Assim, {xb 7→ c
con } substitui os

dois conjuntos de pontos consistentes, {xbcon} e {xccon}, na representação do vídeo como
um seqüência de conjuntos de pontos consistentes.

É importante notar que o processo de formar segmentos de vídeo procede de três
maneiras: (i) agrupando quadros em novos segmentos de vídeo, (ii) agregando quadros
a segmentos de vídeo já existentes ou (iii) agrupando segmentos de vídeo vizinhos em
segmentos maiores, conforme ilustrado na Figura 6.4. O processo iterativo terá chegado
ao fim quando os segmentos de vídeo tornarem-se estáveis, isto é, quando a sobreposi-
ção de conteúdo entre cada segmento de vídeo e seus vizinhos, sejam simples quadros
ou outros segmentos de vídeo, decrescer abaixo de um limiar ζ , como representado na
Expressão 6.8.

Para cada segmento de vídeo formado associa-se um quadro-chave, como descrito na
seção 6.5. Ao final do processo, um conjunto de segmentos de vídeo terá sido constituído
e, para cada um destes segmentos, um quadro-chave será definido, formando o sumário
do vídeo que servirá para guiar o especialista através do conteúdo do vídeo. Uma vez que
um especialista tenha escolhido um quadro-chave Ij 7→ j+k∆

kf , o conteúdo do segmento de
vídeo correspondente δj 7→ j+k∆ pode ser acessado. Neste sentido, propõe-se explorar a
estrutura hierárquica deixada pelo processo de constituição de cada segmento de vídeo.

Cada segmento de vídeo constituído no final do processo pode ser representado por
uma árvore binária, que mantém a informação sobre quais pares de segmentos de vídeo
foram agrupados até a constituição final de tal segmento. A Figura 6.4(iii) ilustra uma
árvore binária em particular, onde o passo final para constituir o segmento de vídeo é
representado por linhas tracejadas, e os segmentos de vídeo agrupados são representados
em linha cheia. Deste modo, denomina-se uma árvore binária associada a um segmento
de vídeo de árvore de segmento de vídeo.

A representação do vídeo em termos de árvores de segmentos de vídeo é uma ma-
neira útil de organizar o conteúdo de vídeos de histeroscopias para propósitos de brow-
sing do vídeo, uma vez que permite-se a especialistas gerar um sumário de vídeo com
mais, ou menos, detalhes/quadros-chave sem introduzir quadros espúrios no sumário do
vídeo. Isso pode ser alcançado navegando-se através dos níveis de árvores de segmentos
de vídeo: de níveis superiores para níveis inferiores no sentido de aumentar a quanti-
dade de quadros-chave, e de níveis mais baixos para níveis mais altos para gerar sumários
mais compactos do vídeo. Esta idéia é ilustrada na Figura 6.5, que mostra uma árvore
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Figura 6.5: Uma árvore de segmento de vídeo particular na qual a tarefa de browsing
de seus quadros é representada como uma linha horizontal (setas em cinza). Enquanto
está linha desloca-se através dos níveis da árvore, sumários de vídeos mais, ou menos,
compactos são gerados em termos de quantidade de quadros-chave. As intersecções ×
determinam uma hierarquia de sub-segmentos de vídeo (sub-árvores), os quais constitui-
rão o segmento de vídeo final no topo da árvore.

de segmento de vídeo em particular, na qual a tarefa de navegar através do conteúdo do
segmento de vídeo pode ser representada como uma linha horizontal imaginária (setas
em cinza), onde sumários de vídeo com maior ou menor redundância/quadros-chave são
gerados pelo deslocamento vertical desta linha. Em cada nível da árvore, sub-árvores
(sub-segmentos) são determinadas pela intersecção desta linha com a estrutura da árvore.
Assim como cada segmento de vídeo 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 nível da árvore em questão, conforme ilustrado na Figura 6.5. Deste modo, uma
vez que um especialista tenha selecionado um quadro-chave no topo de uma árvore de
segmento de vídeo, ele pode navegar sobre o conteúdo do segmento de vídeo correspon-
dente sem introduzir quadros que estariam fora do contexto do quadro-chave inicialmente
selecionado.

Uma vez que uma árvore de segmento de vídeo delimita uma seqüência de quadros de
conteúdo correlacionado, esta seqüência de vídeo delimitada pode ser entendida como um
shot, que é uma unidade de vídeo amplamente explorada dentro da literatura de indexação
de vídeos para representar o conteúdo de vídeos comerciais/editados (capítulo 3). Além
disso, uma importante vantagem da representação em árvore é que permite-se uma ativi-
dade de browsing guiado do conteúdo de segmentos de vídeos. Uma vez que o processo
de formação dos segmentos inicia agrupando quadros com um alto grau de sobreposição
de conteúdo, quadros com menor grau de sobreposição de conteúdo são agrupados em
níveis mais altos da árvore. Sendo assim, enquanto atravessa-se a árvore a partir do topo,
quadros redundantes são progressivamente inseridos no sumário do vídeo. Isso ocorre,
contudo, seguindo a estrutura da árvore, que por sua vez faz com que os sumários gerados
tendam a conter quadros tão distintos quanto possível, o que é uma característica dese-
jável em aplicações cujo o propósito é facilitar a navegação sobre o conteúdo de vídeos
(isto é, evitando mostrar informações redundantes).

6.5 Seleção de Quadros-Chave

Dado um segmento de vídeo δa 7→ b, ou um sub-segmento, e seu conjunto de pontos
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consistentes {xa 7→ b
con }, o quadro com a maior sobreposição de conteúdo sobre os quadros

do segmento de vídeo é selecionado como o quadro-chave Ia 7→ b
kf . No sentido de quan-

tificar este critério de seleção de quadros-chave, considera-se a duração de um ponto
consistente, que é a quantidade de quadros consecutivos em que um ponto é rastreado
como consistente. Cada quadro em um segmento de vídeo δa 7→ b possui um conjunto
de pontos consistentes associado {xacon}, {xa+∆

con }, . . . , {xb−∆
con }, {xbcon} , como definido na

seção 6.4.1. Para cada um desses conjuntos computa-se a duração média (quantidade de
quadros) de seus pontos consistentes, sendo que o quadro com a maior duração média
dentro do segmento é selecionado como o quadro-chave Ia 7→ b

kf .
Seja con(xji ) uma função booleana que verifica se xji é um ponto consistente associado

ao quadro Ij:

con(xji ) =

{
1, se xji ∈ {xjcon}
0, caso contrário.

(6.9)

Dentro de um segmento de vídeo δa 7→ b, pode-se definir a duração média dos pontos
{xji}Mi=1 associados ao quadro Ij (onde a ≤ j ≤ b) como

d̂ur(Ij) =

∑M
i=1

∑b
t=a con(xti)

M
, (6.10)

ondeM é a quantidade de pontos rastreados pelo rastreador KLT em cada quadro. Assim,
o quadro-chave Ia 7→ b

kf associado ao segmento de vídeo δa 7→ b será o quadro Ij onde

Ia 7→ b
kf = arg max

j=a...b
d̂ur(Ij) (6.11)

De fato, o valor de duração média associado a um quadro Ij em um segmento δa 7→ b

será determinado pela duração dos pontos consistentes em {xjcon} que não estão dentro
do conjunto {xa 7→ b

con }. Isso deve-se ao fato de que os pontos consistentes em {xa 7→ b
con } apa-

recem em todos os quadros do segmento de vídeo δa 7→ b, conseqüentemente sua duração é
constante para todos os quadros de δa 7→ b. Dessa forma, diferenças de valores de duração
média ocorrem em termos de pontos consistentes que não estão presentes ao longo de
todo o segmento de vídeo.
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7 EXPERIMENTOS

Neste capítulo apresenta-se os experimentos realizados com dados sintéticos e ví-
deos reais. Testes foram conduzidos em 4 vídeos de histeroscopias diagnósticas pré-
interpretados. A escolha destes vídeos é justificada na seção 7.2.2. Basicamente, avaliou-
se o desempenho do método proposto sobre resultados do rastreamento de pontos consis-
tentes através do vídeo e em termos do sumário de vídeo produzido. A Tabela 7.1 mostra
os parâmetros da câmera histeroscópica utilizada na aquisição dos vídeos.

7.1 Experimentos com Dados Sintéticos

Inicialmente testa-se o comportamento do algoritmo QDEGSAC em dados sintéti-
cos, uma vez que há poucos relatos na literatura sobre o desempenho de tal algoritmo em
diferentes condições de ruído e quantidades de correspondências incorretamente estabele-
cidas (outliers, segundo uma relação corretamente estimada). Um conjunto de 100 pontos
em 3D é gerado aleatoriamente com uma variação de profundidade de 10-50 unidades de
distância focal (u.d.f). A rotação entre quadros é de α ∈ {0, 5} graus em torno de um eixo
de rotação aleatório, sendo que a translação entre quadros é de |t| ∈ {0, 5} u.d.f com uma
direção aleatória de translação. Os pontos de vista são obtidos por projeção perspectiva
com imagens de dimensões de 512× 512 pixels. Ruído gaussiano de média zero e desvio
padrão de σ = [0, 1] pixels é adicionado às 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 é possível avaliar os resultados entregues pelo algoritmo
QDEGSAC, uma vez que a relação de movimento correta é conhecida e, conseqüente-
mente, os conjuntos reais de inliers e outliers (ground truth) também são 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 indesejável detecção de inliers
não-degenerados ocorre por limitações do algoritmo em tratar o ruído e a presença de cor-

Tabela 7.1: Parâmetros estimados para a câmera histeroscópica utilizada na aquisição dos
vídeos analisados nos experimentos

Distância Focal f 284.10 ± 0.75

Ponto principal c = (x0, y0) (159.14,194.11) ± (0.79,0.77)

Dimensão das Imagens (373,373)

Distorção 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 função do ruído, onde |t| = 5
u.d.f e α = 5 graus (configuração genérica de cena).

respondências incorretamente estabelecidas. A seguinte notação é utilizada na avaliação
dos resultados:

• TRight representa a relação correta de movimento de câmera entre os quadros (pon-
tos de vista) considerados;

• {in}Right representa o conjunto de inliers reais segundo a relação TRight;

• {out}Right representa o conjunto de outliers reais presentes nos dados de entrada,
ou seja, representa as correspondências que não dão suporte a relação correta de
movimento TRight;

• {in}τQDEGSAC representa o conjunto de inliers entregue pelo algoritmo QDEGSAC,
onde τ é o limiar de erro (em pixels) utilizado para aceitar pontos correspondentes
como inliers, segundo a relação de movimento estimada TQDEGSAC .

As Figuras 7.1 e 7.2 mostram o desempenho do algoritmo QDEGSAC para computar
uma relação com (|t|, α) = (5, 5) e (|t|, α) = (5, 0) respectivamente, como uma fun-
ção do nível de ruído σ. A medição de desempenho se dá em termos da porcentagem
de inliers computados. Assim, dado um limiar de erro de τ 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 são contaminados apenas por ruído,
a quantidade de inliers entregue pelo QDEGSAC deveria ser tão alta quanto possível.
Resultados são mostrados para τ ∈ {1, 2, 3}.

As Figuras 7.3 e 7.4 mostram o desempenho do QDEGSAC no contexto de configu-
rações degeneradas de cenas para (|t|, α) = (5, 5) sobre pontos coplanares e (|t|, α) =
(0, 5) (rotação pura). Estas figuras também mostram a proporção de inliers degenerados,
a qual deveria ser tão alta quanto possível, uma vez que ambas configurações de cena são
degeneradas e, conseqüentemente, a detecção de inliers não-degenerados ocorre devido
ao ruído.

Dada a relação correta de movimento de câmera TRight entre os pontos de vista,
calcula-se o erro médio para os inliers {in}τQDEGSAC entregues pelo algoritmo QDEG-
SAC, onde τ ∈ {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-
ferência, que mede o quão próximo um par de pontos xi → x′i satisfaz a relação H esti-
mada (HARTLEY; ZISSERMAN, 2000). O erro de transferência é a distância Euclidiana,
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Figura 7.2: Quantidade de inliers computados e a quantidade média de trials requerida
pelo algoritmo QDEGSAC para computar inliers como uma função do ruído, onde |t| = 5
u.d.f e α = 0 graus (configuração genérica de cena).

Figura 7.3: Desempenho do algoritmo QDEGSAC para cenas planares (degeneradas)
como função do ruído, onde (|t|, α) = (5, 5). (Acima) Quantidade de inliers computa-
dos e quantidade média de trials do algoritmo QDEGSAC para computá-los. (Abaixo)
Proporção de inliers degenerados computados para τ ∈ {1, 2, 3}.
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Figura 7.4: Desempenho do algoritmo QDEGSAC para cenas degeneradas (rotação pura)
como função do ruído, onde (|t|, α) = (0, 5). (Acima) Quantidade de inliers computa-
dos e quantidade média de trials do algoritmo QDEGSAC para computá-los. (Abaixo)
Proporção de inliers degenerados computados para τ ∈ {1, 2, 3}.

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

d(xi,H
−1x′i)

2 + d(x′i,Hxi)
2. (7.1)

Para configurações de cenas não-degeneradas emprega-se o erro epipolar simétrico, como
definido na Equação 4.14. A Figura 7.5 mostra o erro para ambas configurações de cenas,
degeneradas e não-degeneradas, como uma função do nível de ruído. Cenas planares e
apresentando apenas rotação de câmera apresentaram praticamente os mesmos valores de
erro.

A Figura 7.5 também compara o erro computado sobre {in}τQDEGSAC contra o erro
ground truth, o qual é computado sobre o conjunto de inliers {in}τRight entregue pela re-
lação TRight. Este conjunto é constituído por pontos correspondentes que produziram um
erro menor que τ pixels em termos da relação correta de movimento TRight. Deve-se notar
que os dados são corrompidos apenas por ruído neste estágio, isto é, os dados não con-
tém pontos correspondentes incorretamente estabelecidos. Com base nos gráficos/testes
apresentados, algumas observações podem ser feitas:

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

2. Como esperado, o esforço computacional aumenta de acordo com a quantidade de
ruído, uma vez que o ruído faz a proporção de inliers decrescer e, de acordo com a
Equação 4.13, a quantidade necessária de trials S do RANSAC irá crescer.

3. A quantidade necessária de trials do QDEGSAC em configurações degeneradas de
cena é significativamente menor que a quantidade de trials em casos não-degenerados.
Em cenas não-degeneradas, o algoritmo QDEGSAC necessita de uma quantidade
significativa de trials para provar que os dados não dão suporte para uma relação
de movimento que emprega apenas 7 restrições. Por outro lado, quando o QDEG-
SAC atinge a dimensão 6 em casos de cenas degeneradas, o processo de redução
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(a)

(b)

(c)

Figura 7.5: Em termos da relação correta de movimento TRight, erros médios são compu-
tados para os inliers {in}τQDEGSAC entregues pela algoritmo QDEGSAC (τ ∈ {1, 2, 3})
como uma função de níveis de ruído. (a) À direita, erro computado para cenas não-
degeneradas. À esquerda, erro computado para cenas planares (degeneradas), (|t|, α) =
(5, 5). (b-c) Erro computado sobre os inliers {in}τQDEGSAC entregues pelo QDEGSAC
contra o erro computado sobre o conjunto de inliers reais {in}τRight (ground truth) para
cenas não-degeneradas (b) e cenas degeneradas (c).

de dimensão é interrompido. Isso evita a execução de trials desnecessárias dentro
do processo RANSAC(5) (como discutido na seção 4.2.3), que pode ser tão caro
computacionalmente quanto o processo RANSAC(7) em cenas não-degeneradas.

4. O melhores resultados são alcançados quando emprega-se o QDEGSAC com τ =
3. Esta configuração resulta no maior erro, contudo obtém-se o menor esforço
computacional bem como uma esperada quantidade maior de inliers.

Deve-se observar que objetiva-se rastrear tantos inliers quanto possível através da
seqüência de imagens. Conseqüentemente, o foco está em evitar a perda destes inliers
por razões de ruído ou devido a presença de correspondências incorretas no conjunto ini-
cial de pontos correspondentes provido pelo rastreador KLT. Sendo assim, uma vez que
o conjunto de inliers reais {in}Right é conhecido, avalia-se a seguir como a presença de
correspondências incorretas afeta o desempenho do algoritmo QDEGSAC em termos da
perda destes inliers reais. Neste contexto, especial atenção é dada para valores maiores
de τ , uma vez que, quanto maior o valor de τ , maior são as chances de classificar cor-
respondências incorretas como inliers. Lembrando (seção 4.1.4) que correspondências
incorretas podem levar a uma alta taxa de perda de inliers reais, desde que uma relação de
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Figura 7.6: Desempenho do algoritmo QDEGSAC como um função da quantidade de
outliers reais no contexto de cenas genéricas (não-degeneradas), onde |t| = 5 u.d.f, α = 5
graus e σ = 0.1 pixels. À esquerda, quantidade de inliers reais perdidos. À direita,
quantidade média requerida de trials pelo algoritmo QDEGSAC.

movimento Tout, cujo suporte está em correspondências incorretas (outliers reais), pode
interromper o processo de rastreamento de inliers reais, fazendo com que estes sejam
considerados como outliers em termos de Tout e sejam conseqüentemente descartados.

As Figuras 7.6 e 7.7 mostram a quantidade de inliers reais perdidos como uma função
da quantidade de outliers reais presente nos dados de entrada, para (|t|, α) = (5, 5) e
(|t|, α) = (5, 0) respectivamente. Outliers reais são introduzidos no domínio da imagem,
e ruído gaussiano com σ = 0.1 pixels é 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|, α) = (0, 5) (rotação pura de câmera). A Figura 7.8 também mostra
a proporção de inliers corretamente detectados como degenerados. Uma vez que não há
translação de câmera, a geometria epipolar não pode ser definida e, conseqüentemente, a
quantidade de inliers degenerados entregue pelo QDEGSAC deveria ser tão alta quanto
o total de inliers reais (ground truth) presentes nos dados de entrada. Assim, inliers não-
degenerados são detectados incorretamente como inliers pela relação de movimento es-
timada, fato que decorre da influência negativa causada por ruído e/ou outliers reais pre-
sentes nos dados de entrada.

Com o objetivo de avaliar o quão diferentes são os inliers {in}τQDEGSAC entregues
pelo algoritmo QDEGSAC e os inliers reais {in}Right entregues pela relação correta de
movimento TRight, computa-se o erro sobre as correspondências classificadas como inliers
pelo QDEGSAC utilizando-se a relação ground truth TRight. Para cenas não-degeneradas
(onde TRight é uma matriz essencial E) utiliza-se o erro epipolar simétrico, como definido
na Equação 4.14, e para cenas degeneradas (onde TRight é uma homografia H) emprega-
se o erro de transferência como definido na Equação 7.1. A Figura 7.9 mostra o erro para
ambas configurações de cenas, degeneradas e não-degeneradas. A Figura 7.9 também
compara o erro calculado sobre {in}τQDEGSAC contra o erro computado sobre o conjunto
de inliers reais {in}Right (erro ground truth). Além disso, com o objetivo de prover uma
idéia 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 degenerações de cena,
a Figura 7.10 mostra uma comparação entre a abordagem QDEGSAC, que trata con-
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Figura 7.7: Quantidade de inliers reais perdidos e a média de trials requerida pelo algo-
ritmo QDEGSAC como função da quantidade de outliers reais presentes nos dados, onde
|t| = 5 u.d.f., α = 0 graus (configuração genérica de cena) e σ = 0.1 pixels.

Figura 7.8: Desempenho do algoritmo QDEGSAC como função da quantidade de outli-
ers reais para cenas degeneradas, onde |t| = 0 u.d.f., α = 5 graus e σ = 0.1 pixels.
Acima, quantidade de inliers reais perdidos e a média de trials requerida pelo algoritmo
QDEGSAC. Abaixo, proporção de inliers degenerados para τ ∈ {1, 2, 3}.
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Figura 7.9: Erro médio calculado sobre os conjuntos de inliers {in}τQDEGSAC entregues
pelo algoritmo QDEGSAC (τ ∈ {1, 2, 3}) e o conjunto de inliers reais {in}Right (ground
truth) produzido pela relação TRight, como uma função da quantidade de outliers reais
presentes nos dados de entrada. À esquerda, erro calculado para cenas genéricas com
(|t|, α) = (5, 5). À direita, erro calculado sobre cenas degeneradas, incluído o erro com-
putado sobre o conjunto de todos os pontos correspondentes (inliers e outliers reais).

Figura 7.10: Comparação do algoritmo QDEGSAC contra uma simples abordagem RAN-
SAC no contexto de cenas degeneradas, considerando diferentes quantidades de outliers
reais, onde (|t|, α) = (0, 5) (apenas rotação de câmera). O erro simétrico de transfe-
rência é calculado sobre os inliers entregues pelo QDEGSAC {in}τQDEGSAC e RANSAC
{in}τRANSAC para τ ∈ {1, 2, 3}.
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figurações degeneradas de cena, e uma simples abordagem RANSAC que estima uma
relação de movimento de câmera sem considerar contextos degenerados. Dada a relação
correta de movimento TRight (uma homografia H), calcula-se o erro simétrico de transfe-
rência sobre o conjunto de inliers {in}τQDEGSAC entregue pelo QDEGSAC e RANSAC
{in}τRANSAC , onde τ ∈ {1, 2, 3}. A Figura 7.10 mostra o erro para cenas degeneradas,
com (|t|, α) = (0, 5), como uma função da quantidade de outliers reais presentes nos
dados de entrada.

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

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

2. Em termos de perdas de inliers reais, melhores resultados são alcançados empregando-
se o QDEGSAC com τ = 3. Contudo, nota-se claramente a existência de um equi-
líbrio na escolha do limiar de erro τ : ele deveria ser suficientemente alto para evitar
que inliers reais sejam perdidos devido a efeitos de ruído e, ao mesmo tempo, de-
veria ser tão baixo quanto possível para evitar classificar outliers reais como inliers.
Neste sentido, para os experimentos realizados neste trabalho, τ = 3 proveu os
melhores resultados. Por exemplo, em configurações degeneradas de cena, τ = 1
apontou incorretamente a presença de inliers não-degenerados desde baixos níveis
de contaminação por outliers reais, enquanto τ = 3 mostrou-se menos sensível a
este problema, conforme mostrado na Figura 7.8.

3. Qualitativamente, o desempenho do algoritmo QDEGSAC deteriora-se a partir da
presença de 10% de outliers reais nos dados de entrada. Neste sentido, observa-se
que o erro computado para cenas degeneradas é significativamente maior que o erro
computado em contextos não-degenerados (Figura 7.9). Uma vez que outliers reais
equivocadamente dão suporte a relação de movimento estimada, eles são entendidos
pelo algoritmo QDEGSAC como inliers não-degenerados. Deste modo, o erro de
transferência, estimado em termos de uma homografia H, será alto, dado que H
não pode explicar os falsos inliers não-degenerados.

4. A abordagem QDEGSAC é menos suscetível a presença de outliers reais que uma
simples abordagem RANSAC que ignora cenas degeneradas, conforme mostrado
na Figura 7.10 para τ ∈ {2, 3}. Nota-se, contudo, que ambos apresentam um de-
sempenho similar para cenas genéricas (não-degeneradas), uma vez que, ao detectar
o contexto não-degenerado, o algoritmo QDEGSAC apresentará resultados prove-
nientes de um simples processo RANSAC, conforme descrito na seção 4.2.1.

7.2 Experimentos com Imagens Reais

Nesta seção apresenta-se experimentos com imagens de histeroscopias reais. Avalia-
se o desempenho do algoritmo QDEGSAC em condições reais de ruído e presença de
outliers reais bem como o desempenho da abordagem proposta no sentido de apontar
informações relevantes em vídeos de histeroscopias diagnósticas.



84

7.2.1 Avaliação do Algoritmo QDEGSAC em Seqüências Reais

O desempenho do algoritmo QDEGSAC é avaliado sobre pares de quadros extraídos
de três seqüências: Checkerboard (Fig 7.11), Tubal Orifice (Fig 7.13) e Fundus (Fig 7.15).
Estas seqüências são capturadas com uma câmera manualmente guiada e, por esta razão,
informações precisas a respeito da geometria da cena (ground truth) não são conhecidas.
Ainda sim, é possível estabelecer algumas características para estas seqüências:

Checkerboard é uma seqüência de imagens utilizada no processo de calibração da câ-
mera histeroscópica. O propósito é avaliar os potenciais efeitos causados pelo pro-
cesso de remoção de distorção da lente bem como avaliar o desempenho do algo-
ritmo QDEGSAC em condições reais e no contexto de uma configuração de cena
sabidamente degenerada (cena planar).

Tubal Orifice é uma seqüência histeroscópica típica da fase de exame panorâmico (se-
ção 2.2.3), onde configuram-se cenas genéricas com variações claras de profundi-
dade.

Fundus é uma seqüência cujo layout da cena é aproximadamente planar (degenerado).
Esta seqüência foi adquirida no contexto da fase de exame do fundo do útero, cujas
características são discutidas na seção 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, é possível obter uma boa indicação da qualidade da
relação estimada quando outliers reais estão 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 relações que empregam 6, 7 e 8 restrições, considerando contextos de erro
máximo permitido de τ ∈ {1, 2, 3} (pixels). Para relações (degeneradas) que empregam
6 e 7 restrições mede-se também a quantidade de inliers adicionais encontrados pelo al-
goritmo QDEGSAC (seção 4.2.2). Lembra-se que configurações degeneradas de cena
caracterizam-se por uma grande quantidade de inliers entregues por uma relação que em-
prega apenas 6 restrições (dimensão 6). Além disso, histogramas que mostram o erro
epipolar residual são computados sobre as 100 execuções. As Figuras 7.12, 7.14 e 7.16
mostram um avaliação qualitativa a respeito dos inliers computados para as seqüências
Checkerboard, Tubal Orifice e Fundus, respectivamente. As Tabelas 7.2, 7.3 e 7.4 suma-
rizam os resultados para as seqüências Checkerboard, Tubal Orifice e Fundus respectiva-
mente.

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

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

2. Embora o QDEGSAC com τ = 3 entregue uma quantidade não tão baixa de inliers
na dimensão 6 para a seqüência Tubal Orifice, esta configuração apresenta o melhor
desempenho em termos de quantidades de inliers e trials.

3. O QDEGSAC com τ = 2 apresenta os resultados mais coerentes em termos da de-
tecção de configurações de cena: para cenas planares (degeneradas) ou quase pla-
nares, como nas seqüências Checkerboard e Fundus, computou-se uma quantidade
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

Figura 7.11: Acima: quadros 1,7 e 13 da seqüência Checkerboard. Meio: movimento 2D
dos pontos correspondentes computados pelo rastreador KLT, do quadro corrente para o
próximo ("→"). Abaixo: Quadros com a distorção de lente removida. (a) Quadro 1. (b)
Quadro 7. (c) Quadro 13. (d) Movimento 2D do quadro 1 para o quadro 7. (e) 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 seqüência Checkerboard (média sobre 100 execuções do
algoritmo QDEGSAC)

Quadros 1-7 7-13 1-13

Total de pontos computados (KLT) 155 163 111

Total de inliers para τ = 1 151.98 160.00 104.16

Total de inliers para τ = 2 154.17 162.2 110.05

Total de inliers para τ = 3 154.50 162.52 110.42

Erro residual (pixels) para τ = 1 (σ) 0.21 0.21 0.23

Erro residual (pixels) para τ = 2 (σ) 0.33 0.35 0.37

Erro residual (pixels) para τ = 3 (σ) 0.43 0.42 0.51

Quantidade de trials requeridas para τ = 1 26.06 23.38 62.20

Quantidade de trials requeridas para τ = 2 9.59 8.57 13.93

Quantidade de trials requeridas para τ = 3 6.44 6.64 8.80

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

Quadros 1-10 10-20 1-20

Total de pontos computados (KLT) 547 469 426

Total de inliers para τ = 1 359 333.10 266.31

Total de inliers para τ = 2 480.02 397.08 355.44

Total de inliers para τ = 3 507.01 428.67 389.23

Erro residual (pixels) para τ = 1 (σ) 0.26 0.25 0.28

Erro residual (pixels) para τ = 2 (σ) 0.42 0.44 0.45

Erro residual (pixels) para τ = 3 (σ) 0.63 0.64 0.64

Quantidade de trials requeridas para τ = 1 786.77 694.27 2129.10

Quantidade de trials requeridas para τ = 2 192.63 206.42 295.80

Quantidade de trials requeridas para τ = 3 68.28 98.39 231.45
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(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 7.12: Da esquerda para direita, resultados do quadro 1 para 7, 7 para 13 e 1 para
13 da seqüência checkerboard. (a-c) Quantidade de inliers (eixo y) quando emprega-se 6,
7 e 8 restrições (eixo x). (a) τ = 1. (b) τ = 2. (c) τ = 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 τ = 3.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 7.13: Acima: quadros 1, 10 e 20 da seqüência Tubal Orifice. Abaixo: movimento
2D dos pontos correspondentes computados pelo rastreador KLT, do quadro corrente para
o próximo ("→"). (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 seqüência Fundus (média sobre 100 execuções do algoritmo
QDEGSAC)

Quadros 1-5 5-10 1-10

Total de pontos computados (KLT) 380 317 200

Total de inliers para τ = 1 274.28 234.36 143.72

Total de inliers para τ = 2 370.66 308.10 182.85

Total de inliers para τ = 3 376.52 314.65 194.55

Erro residual (pixels) para τ = 1 (σ) 0.25 0.26 0.27

Erro residual (pixels) para τ = 2 (σ) 0.40 0.39 0.47

Erro residual (pixels) para τ = 3 (σ) 0.50 0.46 0.58

Quantidade de trials requeridas para τ = 1 240.90 314.87 675.98

Quantidade de trials requeridas para τ = 2 26.35 37.42 63.72

Quantidade de trials requeridas para τ = 3 14.00 18.37 25.22
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(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 7.14: Da esquerda para direita, resultados do quadro 1 para 10, 10 para 20 e 1 para
20 da seqüência Tubal Orifice. (a-c) Quantidade de inliers (eixo y) quando emprega-se 6,
7 e 8 restrições (eixo x). (a) τ = 1. (b) τ = 2. (c) τ = 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 τ = 3.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 7.15: Acima: quadros 1, 5 e 10 da seqüência Fundus. Abaixo: movimento 2D
dos pontos correspondentes computados pelo rastreador KLT, do quadro corrente para o
próximo ("→"). (a) Quadro 1. (b) Quadro 5. (c) 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 dimensão 6, enquanto que para a seqüência Tubal Orifice (não-
planar) verificou-se uma baixa quantidade de inliers na dimensão 6. Isso verifica-se
mesmo para quadros temporalmente próximos (1-10 e 10-20) dentro da seqüência
Tubal Orifice.

7.2.2 Resultados em Sumarização de Vídeos

Nesta seção avalia-se o desempenho da abordagem proposta na sumarização de ví-
deos. Os experimentos foram conduzidos em 4 vídeos de histeroscopias diagnósticas
pré-interpretados: hyst1, hyst2, hyst3 e hyst4. Estes vídeos foram selecionados a partir de
uma biblioteca que conta com mais de 10.000 exames. A Tabela 7.6 apresenta uma breve
descrição sobre os vídeos utilizados nos experimentos, justificando sua escolha em termos
de características que constituem potenciais dificuldades para a abordagem proposta.

Usualmente, os vídeos são gravados no formato DVD, armazenando quadros de forma
entreleçada. Assim, com o objetivo de minimizar dificuldades no processo de rastrea-
mento de pontos, emprega-se o método bob deinterlacer disponível no software Virtual-
Dub (www.virtualdub.org) para obter versões dos vídeos sem entrelaçamento de quadros.
O processo de desentrelaçamento divide cada quadro em duas imagens, conseqüente-
mente tem-se os vídeo originais em uma taxa de amostragem dobrada nos experimentos
deste trabalho. Os resultados apresentados a seguir foram computados com base nos va-
lores de parâmetros mostrados na Tabela 7.5.

A Figura 7.17 mostra os quadros medianos dos segmentos de vídeos manualmente se-
lecionados com o auxílio 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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(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 7.16: Da esquerda para direita, resultados do quadro 1 para 5, 5 para 10 e 1 para
10 da seqüência Fundus. (a-c) Quantidade de inliers (eixo y) quando emprega-se 6, 7 e
8 restrições (eixo x). (a) τ = 1. (b) τ = 2. (c) τ = 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 τ = 3.

Tabela 7.5: Valores dos parâmetros empregados nos experimentos com os vídeos.
Parâmetro Unidade Descrição

τ = 3 pixels algoritmo QDEGSAC (Equação 4.14)

γ = 60% inliers algoritmo QDEGSAC (Equação 4.15)

∆ = 5 quadros amostragem do vídeo (Seção 6.4)

W = 19 pixels rastreador KLT (Seção 4.1.1)

ζ = 50 pontos quantidade mínima de pontos correspondentes (Seção 6.4)
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Tabela 7.6: Descrição/caracterização dos vídeos utilizados nos experimentos.
Total de Total de segmentos

Vídeos Descrição quadros de vídeo selecionados

por especialistas

Histeroscopia tradicional

hyst1 com fases bem definidas 3013 9

e achados não-normais

Exame de pequena duração com

hyst2 quadros importantes degradados por 2080 5

inúmeras regiões com reflexo especular

Várias seqüências de quadros interrompidas

hyst3 repentinamente por efeitos indesejáveis 5500 5

ou movimentos rápidos de câmera

Imagens com pouco textura, representando

hyst4 dificuldades em termos de rastreamento 7500 12

e manutenção da persistência dos pontos

mento de vídeo julgado como relevante: é esperado que pelo menos um quadro de cada
segmento de vídeo selecionado esteja presente no sumário do vídeo. Deste modo, se há
uma seqüência de quadros cobrindo diferentes propósitos no exame, os especialistas são
orientados a fracionar a seqüência em tantas partes quantos são os propósitos identificados
por eles na seqüência de quadros.

A Figura 7.18 mostra as árvores de segmentos de vídeo computadas para os quatro
vídeos, revelando a localização de segmentos potencialmente importantes dentro de cada
vídeo. Lembra-se que quadros que compartilham mais pontos consistentes são agrupa-
dos primeiro, sendo que o processo de agrupamento chega ao fim quando a quantidade
de pontos compartilhados entre quadros vizinhos (ou segmentos de vídeo vizinhos) cai
abaixo de um limiar %. Nestes experimentos o valor de % adotado foi de 10 pontos consis-
tentes. Deste modo, árvores mais altas resultam de seqüências de quadros caracterizadas
por movimentos lentos de câmera, sendo que, quanto maior é a altura da árvore, maior é
a quantidade de quadros no segmento de vídeo associado.

A Figura 7.19 mostra em detalhe 9 árvores de segmentos de vídeo e os quadros-chave
associados para uma seqüência de 700 quadros proveniente do vídeo hyst1. Como pós-
processamento, descartou-se árvores cujo segmento de vídeo associado não ultrapassou
a duração de 1/3 de segundo. Observa-se que a seqüência inicia com uma inspeção
panorâmica, então o operador prossegue através de quadros não-importantes e alcança
uma região do útero na qual despende a maior parte do tempo observando/diagnosticando
potenciais problemas.

A Tabela 7.7 mostra um sumário dos resultados, além de uma comparação com o
método proposto em (SCHARCANSKI; GAVIãO, 2006), onde a métrica de Precision
(comumente utilizada para avaliar abordagens em recuperação de informações) é definida
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(b)

(c)

(d)

Figura 7.17: Quadros cuja ordem temporal é a mediana dentro de segmentos (importantes)
selecionados com auxílio de especialistas. (a) hyst1. (b) hyst2. (c) hyst3. (d) hyst4.
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(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 7.18: Árvores de segmentos de vídeo computadas através dos vídeos. Eixo x re-
presenta os quadros na seqüência temporal do vídeo. Linhas horizontais em vermelho
representam os segmentos de vídeo (importantes) selecionados com o auxílio de especia-
listas. (a) hyst1. (b) hyst2. (c) hyst3. (d) hyst4. Observa-se que segmentos importantes
geralmente aparecem associados a árvores de altura destacada.

como:

Precision =
#quadros relevantes

#quadros relevantes+ #quadros irrelevantes
(7.2)

Para os vídeos testados o método não apontou falso negativos, ou seja, retornou pelo
menos um quadro para cada segmento de vídeo delimitado manualmente com o auxílio
de especialistas.

7.3 Discussão

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

Tabela 7.7: Sumário de resultados e comparação do método proposto (M1) contra o mé-
todo proposto em (SCHARCANSKI; GAVIãO, 2006) (M2)

Vídeos hyst1 hyst2 hyst3 hyst4

Métodos M1 M2 M1 M2 M1 M2 M1 M2

Redução 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 0,98 0,97 1 0.91 0,92 0.84 0,90 0.82
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Figura 7.19: Árvores de segmentos de vídeo e quadros-chave associados, ambos compu-
tados sobre uma seqüência extraída do vídeo hyst1. (Acima) 9 árvores de segmentos de
vídeo como um função da seqüência temporal dos quadros. (Meio) Seqüência de vídeo
amostrada em intervalos regulares de 25 quadros. (Abaixo) Os 9 quadros-chave compu-
tados para cada uma das árvores de segmento. Segmentos cuja duração é menor que 1/3
de segundo foram descartados como irrelevantes.

sumários de vídeos muito compactos, incluindo quadros de cada segmento selecionado
como importante na ótica de especialistas. Contudo, alguns pontos podem ser aprofunda-
dos e possivelmente refinados:

• Idealmente, a abordagem proposta deveria considerar somente pontos que movem-
se para fora do campo de visão, uma vez que a idéia central é medir mudanças visu-
ais resultantes do movimento de câmera. Neste sentido, deve-se notar que oclusões
de pontos não são tratadas, conseqüentemente pontos que são perdidos devido a, por
exemplo, reflexos especulares, afetarão negativamente a métrica de sobreposição
de conteúdo proposta (uma vez que a perda destes pontos não foi necessariamente
causada pelo movimento de câmera). O implementação do rastreador de pontos
KLT (BIRCHFIELD, 2006) empregada nos experimentos oferece uma interessante
classificação de pontos que foram perdidos. A proximidade dos limites da imagem
é levada em conta como razão para a perda de pontos. Assim, resultados melhores
poderiam ser alcançados considerando apenas pontos que escapam do campo de
visão no processo de rastreamento.

• Em alguns vídeos verifica-se a presença de segmentos de vídeos irrelevantes do
ponto de vista clínico, porém com baixa atividade da câmera por alguns segundos,
fato este que determinaria a existência de falsos positivos no sumário de vídeo ge-
rado. De acordo com ginecologistas experientes, isto ocorre devido a inexperiência
de alguns especialistas no procedimento de histeroscopia, ou devido a existência de
obstáculos indesejáveis que eventualmente são difíceis de contornar, tal como bo-
lhas/muco (seção 2.2.1) que aderem à lente histeroscópica. A abordagem proposta
nesta tese não trata este tipo de situação adequadamente, pois sempre que houver
uma boa quantidade de pontos consistentes com um modelo rígido de movimento,
o método irá sugerir o segmento de vídeo associado a estes pontos como sendo re-
levante. Este tipo de situação degrada a precisão (Equação 7.2) dos sumários de
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vídeo entregues pela abordagem proposta.

• Do ponto de vista de esforço computacional, observou-se que o processo de rastre-
amento de pontos pelo algoritmo KLT consome a maior parte do tempo. São neces-
sárias horas para processar um vídeo de histeroscopia por inteiro, considerando um
processador Intel Core 2 Duo com 2 núcleos de 1.66GHz e 2GB de RAM. A abor-
dagem proposta não é pretendida para produzir resultados em tempo real, contudo
o desempenho do processo de detecção e rastreamento de pontos poderia ser dra-
maticamente melhorado empregando-se o rastreador KLT projetado para executar
em hardware gráfico, conforme proposto em (SINHA et al., 2006).

• Um importante aspecto que está sob investigação é a capacidade do algoritmo KLT
em rastrear pontos através de segmentos importantes de vídeos de histeroscopias di-
agnósticas, dadas conhecidas dificuldades envolvidas na tarefa de estabelecer cor-
respondências entre quadros, sobretudo entre aqueles que são tomados de pontos
de vista separados por distâncias maiores. Considerando taxas de amostragens con-
vencionais, os experimentos indicaram que um especialista não move a câmera su-
ficientemente rápido para fazer com que o algoritmo KLT perca pontos devido a
movimentos rápidos de câmera, pelo menos em segmentos de vídeos que são con-
siderados relevantes.
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8 CONCLUSÕES

Nesta tese apresentou-se uma abordagem para extrair eventos importantes em vídeos
de histeroscopias diagnósticas. Pontos são detectados e rastreados através dos quadros, de
maneira que sejam consistentes com um modelo rígido de movimento de câmera. Dessa
forma, um processo de agrupamento de quadros organiza o vídeo de acordo com a quanti-
dade de pontos/informações que há em comum entre quadros vizinhos. Além disso, uma
representação hierárquica, orientada de acordo com o conteúdo destes vídeos, é proposta
com o objetivo de facilitar a tarefa de (browsing) navegar/selecionar quadros importan-
tes, permitindo que especialistas possam navegar através do conteúdo destes vídeos sendo
guiados por um sumário visual que é gerado automaticamente.

Fazem parte deste trabalho também as abordagens apresentadas na seção 5.2. Embora
estas abordagens tenham apresentado resultados satisfatórios, discutiu-se na seção 5.2.3
uma importante limitação destas técnicas que motivou a proposição principal desta tese.
Sumarizar o conteúdo visual de um vídeo em termos de seus quadros, requer, de alguma
forma, a comparação de quadros com sua vizinhança (quadros vizinhos), sendo que uma
parte importante do problema está em definir os limites de tal vizinhança para cada qua-
dro considerado no vídeo. Neste sentido as técnicas discutidas na seção 5.2 apresentam
suas limitações, pois utilizam um valor fixo de tamanho de vizinhança (quantidade de
quadros) para avaliar a similaridade de um dado quadro com relação ao conteúdo que está
temporalmente próximo. Sendo assim, a essência do método proposto nesta tese está em
fazer uma análise de vizinhança adaptada a variações temporais do conteúdo do vídeo.

Apesar do custo computacional elevado e das dificuldades em rastrear pontos geo-
metricamente, os experimentos indicam sumários surpreedentemente compactos e que
são gerados sem descartar informações potencialmente importantes na forma de falsos
negativos. Melhores resultados são alcançados, não só em termos da precisão do sumá-
rio gerado (menor taxa de falsos positivos) mas também em termos de uma quantidade
significativamente menor de quadros-chave apontados pelo método. Trabalhos futuros
estão no sentido de gerar representações de quadros-chave mais compactas, na forma de
mosaicos para contextos de cenas degeneradas.
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