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Resumo

A medida de similaridade é parte fundamental no corregistro de imagens, guiando todo

seu processo. Neste estudo foi feita a comparação entre diferentes métricas de similaridade

no contexto do corregistro não rígido (ou elástico) de imagens médicas. Como as imagens

cardíacas representam as mais desa�adoras situações em corregistro de imagens médicas,

foram utilizadas para teste imagens de ressonância magnética nuclear e imagens de ultra-

som cardíaco com contraste. 10 métricas de similaridades diferentes foram comparadas

extensivamente, quanto ao seu desempenho para o corregistro não rígido: a soma do

quadrado das diferenças (SQD), correlação cruzada (CC), correlação cruzada normalizada

(CCN), informação mútua (IM), entropia da diferença (ED), variância da diferença (VD),

energia (EN), campo de gradiente normalizado (CGN), medida pontual de informação

mútua (MPIM), medida pontual de entropia da diferença (MPED). As métricas baseadas

em entropias de informação, IM, ED, foram generalizadas em termos da entropia de Tsallis

e avaliadas em seu parâmetro q. Os resultados apresentados mostram a e�ciência das

métricas estudadas para diferentes parâmetros, como dimensão da região de comparação

entre as imagens, dimensão da região de busca por similaridade, número de tons de cinza

das imagens e parâmetro entrópico. Estes achados podem ser úteis para a construção de

de�nições apropriadas para o corregistro não-rígido, utilizado no corregistro de imagens

médicas complexas.



Abstract

The similarity measurement plays a key role in images registration, driving the whole

process of registration. In this study a comparison was made between di�erent metrics of

similarity in the context of non-rigid registration in medical images. As cardiac images

represent the most challenging situation in medical image registration, it has been used as

test heart magnetic resonance imaging (MRI) and cardiac ultrasound contrast images. In

this work ten di�erent similarity metrics have been compared extensively, as well its per-

formance for the non-rigid registration process: the sum of the squared di�erences (SQD),

cross-correlation (CC), normalized cross correlation (CCN), mutual information (IM), the

entropy di�erence (ED), variance of the di�erence (VD), energy (EN), �eld of normalized

gradient (CGN), point measure of mutual information (MPIM), point measure of entropy

di�erences (MPED). Metrics based on information entropies, IM, ED were generalized in

terms of Tsallis entropy and evaluated in its parameter q. The presented results show

the e�ectiveness of the studied metrics for di�erent parameters such as similarity window

search size, similarity region search size, image maximum gray level, and entropic parame-

ter. These �nding can be helpful to construct appropriate non-rigid registration settings

for complex medical image registration.



Capítulo 1

Introdução

O corregistro de imagens vem sendo amplamente utilizado em diversas aplicações, como

por exemplo, o corregistro de imagens médicas de ultrassom [1, 2, 3, 4], ressonância mag-

nética [5, 4], imagens cartográ�cas [6, 7], de elastogra�a [8], etc. As imagens médicas

são uma poderosa ferramenta no auxílio ao diagnóstico e pesquisa, podendo ser formadas

em chapas fotográ�cas ou por algum dispositivo que possibilite sua captura e visualização

numa tela de computador, por exemplo. A Figura 1.1 mostra um exemplo de imagem de

ressonância magnética de coração.

O corregistro é um procedimento por meio do qual uma imagem dada (denominada

imagem alvo) é alinhada a uma imagem modelo de modo que haja correspondência entre

seus pontos. O alinhamento é feito por meio de uma transformação geométrica calculada

num determinado estágio do procedimento de corregistro. A Figura 1.1 mostra duas ima-

gens desalinhadas por translação e rotação e o resultado do corregistro. Este é um caso da

utilização de corregistro rígido, de�nido por quatro tipos de operações que podem ser apli-

cadas à imagem para o alinhamento, que são: rotação, translação, escala e cisalhamento,

veja Figura 1.2.

Em alguns casos o corregistro rígido não é su�ciente para o alinhamento correto, pois

a imagem apresenta deformações elásticas. Neste caso deve ser aplicado um corregistro

não rígido ou elástico, Figura 1.3, cuja transformação geométrica para o alinhamento é

mais complexa, pois envolve correções elásticas. Há diferentes propostas para métodos de

corregistro rígido e elástico [9, 10] e estas podem ser agrupadas de acordo com a abordagem

1



Figura 1.1: Corregistro rígido. Primeira linha da esquerda para direita: Imagem
modelo, imagem alvo, imagem diferença antes do corregistro. Segunda linha: ima-
gem diferença depois do corregistro. Os pontos mais escuros da imagem diferença
indicam, neste caso, as regiões mais desalinhadas.

que propõe [11, 12, 13, 14, 15].

O cálculo da transformação geométrica em um determinado estágio do corregistro en-

volve a comparação das imagens, que é feita por meio de uma métrica de similaridade

[14, 16, 15, 17], cuja �nalidade é quanti�car por meio de alguma informação contida nas

imagens (intensidade luminosa, por exemplo) o quanto são similares, sendo sua determi-

nação um fator de grande importância para o resultado do corregistro. Por este motivo

é essencial a compreensão do comportamento da métrica e quais suas limitações para a

aplicação correta e mesmo desenvolvimento do método de corregistro. Neste trabalho, a

informação utilizada para o cálculo da métrica é a intensidade luminosa da imagem, re-

presentada por um valor numérico que caracteriza visualmente um tom de cinza, variando

do preto (intensidade mínima) ao branco (máxima intensidade). A Figura 1.4 mostra

um exemplo de utilização da métrica de similaridade para comparar regiões delimitadas

por janelas quadradas nas duas imagens [18]. Uma vez determinadas todas as regiões

correspondentes é possível calcular a transformação geométrica correta para o corregistro.

O corregistro pode ser feito também aplicando-se à imagem alvo uma transformação

geométrica que dependa de alguns parâmetros que precisam ser ajustados previamente à
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Figura 1.2: Transformações geométricas que caracterizam o corregistro rígido.

transformação [5, 19]. Se o parâmetro é um ângulo relativo de rotação entre as imagens

modelo e alvo, então é preciso conhecer este ângulo para fazer a transformação. O ân-

gulo pode ser estimado pelo operador do programa ou de alguma forma ser determinado

automaticamente, o que torna possível a automatização do processo. Há ainda casos em

que a transformação exige um número maior de parâmetros, como: parâmetro de rotação,

translação, escala simultaneamente.

Um modo de determinar o melhor conjunto de parâmetros automaticamente é de�nir

uma função custo que dependa destes e das imagens. Esta função pode ser uma métrica

de similaridade dependente das imagens que retorna um valor para cada conjunto de

parâmetros. Seu valor será mínimo para o conjunto que melhor alinhe as imagens. Para

encontrar este conjunto pode-se recorrer a um procedimento de minimização da função

custo por meio de um gradiente descendente, explicado detalhadamente na seção 4.1.

Existem na literatura propostas distintas para métricas de similaridade, como corre-

lação cruzada normalizada [20, 18], informação mútua [21], soma da diferença absoluta

e da diferença quadrática das imagens [18, 19], entre outras [17, 22, 23, 19]. A escolha

da métrica adequada depende de fatores como o tipo de imagem e método de corregistro

utilizados. Uma métrica que proporcione bons resultados para um corregistro rígido, pode
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Figura 1.3: Corregistro não rígido ou elástico. Primeira linha da esquerda para
direita: Imagem modelo, imagem alvo, imagem diferença antes do corregistro.
Segunda linha: imagem diferença depois do corregistro. Os pontos mais escuros
da imagem diferença indicam, neste caso, as regiões mais desalinhadas.

fornecer resultados insatisfatórios para um não-rígido [24].

Na metodologia utilizada neste trabalho, o corregistro foi feito por comparação de

regiões, como as da Figura 1.4. O algoritmo de corregistro não rígido utilizado, conhecido

por algoritmo de Block-Matching, apresenta alguns parâmetros de ajuste, que regulam

localidade, precisão e extensão da correção. Pelo ajuste destes parâmetros é possível

especi�car se o corregistro terá um caráter mais global, envolvendo toda a imagem, ou

um caráter mais local, que privilegia regiões e sua vizinhança no cálculo do alinhamento.

Como as métricas serão aplicadas sobre regiões, é importante entender como cada uma

responde ao ajuste de parâmetros.

A métrica informação mútua [25] por exemplo, baseada no conceito de entropia [21, 26],

pode falhar quando é avaliada sobre um conjunto pequeno de pontos das imagens, o que

equivale à comparar regiões delimitadas por janelas pequenas. Pela forma como é de�nida,

a métrica exige mais informação para que seu resultado seja satisfatório. Na abordagem

adotada aqui, seria necessária a escolha de janelas maiores, que apesar de melhorar o resul-

tado da métrica, prejudica correções mais localizadas de alinhamento. Existe, no entanto,

a possibilidade de melhorar seu resultado por meio de reamostragem do histograma das
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Figura 1.4: A janela R da imagem modelo é comparada com as janelas A, B e
C. Por meio da métrica de similaridade, calculada a partir dos pixeis das janelas,
pode-se determinar qual janela é mais similar à R. No caso foi determinado que
A é mais similar.

imagens [21, 27, 6] e utilização de algoritmos mais complexos na comparação de regiões

[28]. Este último recurso pode aumentar muito o custo computacional do corregistro. Em

alguns testes preliminares foi veri�cado que apesar dos problemas da utilização da informa-

ção mútua no algoritmo adotado, foi veri�cado que, ajustando um parâmetro que regula

a intensidade máxima de cinza permitida na imagem, equivalente a reamostrar seu his-

tograma, foi possível melhorar alguns resultados. Seguindo estes resultados preliminares,

um experimento do desempenho das métricas em relação a este parâmetro foi realizado

para veri�car a resposta de todas as métricas envolvidas no estudo.

Um dos problemas de se avaliar métricas baseadas em intensidade de pixel é sua possível

sensibilidade a �utuações de intensidade luminosa na imagem, provocadas por variação de

brilho e contraste. Estas �utuações podem comprometer a correspondência dos pontos,

pois o principal fator que torna possível medir esta correspondência por meio de métricas

baseadas em intensidade é conservação da intensidade dos pixels, mesmo que a imagem

sofra alguma deformação geométrica [28, 24]. É comum imagens geradas por equipamentos

médicos, como os de ressonância magnética e ultrassom, por exemplo, apresentarem estas

�utuações. Em alguns casos são até esperadas, pois a variação de contraste ou intensidade
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é útil para diferenciar uma região da imagem que pode representar um tumor, por exemplo.

É importante, portanto, veri�car como cada métrica responde a �utuações de intensidade

e se responde bem a estas situações em que esta �utuação é esperada.

1.1 Objetivos

Como parte inicial do projeto, de�niu-se o desenvolvimento de um método de corregistro

não rígido para ser aplicado em imagens de ecocardiogra�a com contraste como procedi-

mento necessário para análise correta de perfusão no miocárdio [29]. O corregistro deve

ser realizado em uma sequência de imagens do coração em movimento. Como o coração

é um órgão elástico, suas imagens seguem seu padrão elástico de deformação, tornando

necessária a aplicação de um corregistro não rígido.

Em testes iniciais, seguindo um modelo da literatura [28] para imagens de ressonância

magnética com contraste, foi veri�cado que os resultados não se mostraram satisfatórios

utilizando-se a métrica informação mútua e imagens de ecocardiogra�a. Investigando o

resultado de testes preliminares para algumas outras métricas foi possível veri�car que um

resultado melhor e satisfatório poderia ser obtido, variando de acordo com as imagens e

métrica utilizadas, além da escolha do conjunto de parâmetros que envolve o algoritmo de

corregistro.

Foi decidido então, como objetivo do projeto, investigar detalhadamente o compor-

tamento de cada métrica de similaridade aplicada no corregistro não rígido em função

das imagens e do conjunto de parâmetros utilizados. Além dos parâmetros e imagens, a

resposta das métricas foi testada em relação à �utuação de intensidade nas imagens como

brilho e contraste. A compreensão de cada métrica é fundamental para de�nir suas limi-

tações além contribuir com informações para o desenvolvimento do próprio procedimento

do corregistro.
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1.2 Organização do texto

No capítulo 2 são revisados alguns conceitos e técnicas indispensáveis para a compreen-

são e implementação do procedimento de corregistro. As métricas de similaridade são

apresentadas de forma detalhada no capítulo 3. O capítulo 4 cuida da de�nição geral de

corregistro, algumas aplicações e a explicação de um método para corregistro rígido como

exemplo. A metodologia proposta é descrita no capítulo 5, que contém: o procedimento

de corregistro não rígido, os experimentos e o procedimento utilizado na avaliação do erro

do corregistro para medir o desempenho de cada métrica. O capítulo 6 apresenta os re-

sultados e discussões. O capítulo 7 contém a conclusão sobre o trabalho. No apêndice A

encontram-se alguns grá�cos dos resultados do corregistro. No apêndice B está a relação

dos softwares e bibliotecas utilizadas e desenvolvidos no projeto.
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Capítulo 2

Conceitos e técnicas utilizados

Nesta seção são apresentados conceitos e técnicas utilizados neste trabalho. O conceito de

imagens digitais, histograma, medidas realizadas sobre imagens digitais e interpolação de

pontos são apresentados de modo a fornecer informação necessária para a compreensão da

metodologia desenvolvida.

2.1 Imagens Digitais

Uma imagem pode ser representada por uma função f(x, y) ∈ < que em cada ponto (x, y),

com x, y ∈ <, de�ne uma intensidade luminosa. A imagem digital é a representação

discreta de f(x, y) por uma matriz I(i, j) que em cada ponto (i, j), também conhecido como

pixel, com i e j inteiros, contém um valor inteiro que representa intensidade luminosa. Na

Figura 2.3, acima e à esquerda, é mostrado um exemplo ilustrativo de uma imagem digital

com 10 tonalidades de cinza representadas por valores inteiros de 0 (preto) à 9 (branco),

mostrados na matriz ao lado direito da imagem. Cada quadrado da imagem representa

um pixel. Neste exemplo foi mostrado um pixel de tamanho grande para exempli�car.

Quanto menor o tamanho do pixel, mais precisamente pode ser representada a imagem.

Como I(i, j) é uma representação espacialmente discreta, nem todos os pontos de uma

imagem existente, como uma paisagem por exemplo, estarão necessariamente contidos na

sua representação digital. No processo denominado digitalização de imagens, os pontos de

uma dada imagem são amostrados espacialmente e em intensidade luminosa para formar

a imagem digital. As imagens digitais podem ser representações de imagens reais adquiri-
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das com dispositivos como câmeras fotográ�cas, equipamentos médicos ou ainda imagens

geradas por computador, por exemplo.

A captura da imagem pode ser feita por um dispositivo eletrônico formado por um con-

junto de sensores dispostos em uma grade regular representada pela matriz Im×n, como é

o caso das câmeras fotográ�cas digitais. Em cada posição (i, j) um sensor capta a luz in-

cidente e transforma sua intensidade luminosa em um valor numérico. Numa imagem com

256 tons de cinza, conhecida também como imagem 8-bit, por exemplo, em cada elemento

de I é guardado um valor entre 0 e 255, que representam preto e branco respectivamente,

os demais valores no intervalo representam tons de cinza intermediários. Quanto menor

a região da imagem que os sensores conseguem capturar e maior o intervalo de tons que

podem diferenciar, melhor a de�nição da imagem gerada pela captura. A captura também

pode ser feita de fontes não luminosas, como ocorre com as imagens de ultrassom, cujos

sensores de captura são sensíveis a vibrações mecânicas.

Nas imagens coloridas são necessários três valores numéricos para representar cada

pixel (i, j). As imagens coloridas podem ser representadas de modos diferentes. Na repre-

sentação RGB (Red Green Blue) cada pixel é formado por um conjunto de três valores,

correspondentes às intensidades de cor vermelha, verde e azul. A combinação destes va-

lores produz outras cores conhecidas. Nesta representação o preto é [0 0 0], ou seja, zero

para vermelho, verde e azul e o branco é [255 255 255]. Outras cores, por exemplo, são:

vermelho claro [255 0 0], azul escuro [0 0 160] e amarelo claro [255 255 0].

O processo de captura da imagem colorida por uma câmera fotográ�ca, por exemplo,

pode ser feito de modos distintos. Existem sensores que captam separadamente a intensi-

dade luminosa de cada uma das cores do sistema RGB, ou seja, um sensor para cada cor.

Há um tipo de sensor que permite capturar simultaneamente as intensidades das três cores.

O formato do dispositivo de captura para imagens coloridas depende do tipo de sensor

utilizado. Uma explicação detalhada sobre aquisição, representação e outros fundamentos

relacionados a imagens digitais podem ser encontrada em [30].
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2.1.1 Imagens Médicas

Imagens médicas [12, 16, 15] são imagens utilizadas em diagnósticos ou pesquisas em áreas

biológicas e médicas. Um exemplo bem conhecido são as imagens de raios-X reveladas em

chapas fotográ�cas, que possibilitam visualizar fraturas ósseas, por exemplo. Estas ima-

gens podem ser digitalizadas a partir das chapas fotográ�cas, permitindo processamento

computacional e sua visualização em um monitor de computador. Existem equipamentos

de raios-X que possibilitam a captura direta da imagem num formato digital.

Outras duas modalidades são as imagens de ultrassom e ressonância magnética. Estas

imagens permitem observar o interior de um ser vivo de forma não invasiva e sem exposição

à radiação nociva, como acontece nos exames de raios-X, que exige um controle cuidadoso

da quantidade de radiação à que o paciente é exposto. A Figuras 2.1 mostra um exemplo

de imagens de radiogra�a (imagem e raios-X) do pulmão, ultrassom do coração (ecocar-

diogra�a) e ressonância magnética da cabeça e do coração. As imagens de ressonância

magnética [14, 15] são criadas com base em uma propriedade de ressonância de núcleos

atômicos à um campo magnético intenso aplicado externamente sobre estes. Um campo

magnético relativamente intenso é aplicado ao redor do paciente e a resposta a este campo

é capturada em sensores distribuídos ao seu redor. A imagem pode ser então construída

a partir desta resposta por processamento computacional.

Imagens de ultrassom são aquelas geradas por equipamentos de ultrassonogra�a. Estes

equipamentos possuem um sensor capaz de emitir e captar a intensidade de um pulso

de onda sonora. Os pulsos emitidos atingem a superfície do corpo, sendo parcialmente

re�etidos nas interfaces dos tecidos, enquanto a parte não re�etida continua se propagando,

podendo ser re�etida novamente caso encontre outra interface. O pulso também sofre

atenuação, ou seja, parte de sua energia é dissipada em forma de calor, o que acarreta uma

perda de intensidade ao longo do seu percurso. As perdas por atenuação e espalhamento

de ondas são corrigidas no próprio equipamento por pré-processamento, melhorando a

qualidade da imagem, que �nalmente é construída de acordo com a intensidade com que o

pulso re�etido, ou eco, chega ao receptor. Quanto maior a intensidade do eco, maior será
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 2.1: Exemplo de imagens médicas no formato digital. (a) radiogra�a de
pulmão; (b) ultrassom do coração (ecocardiogra�a); (c) ressonância magnética da
cabeça e (d) do coração.

a intensidade do brilho na imagem.

O receptor do aparelho é composto por uma série de sensores que são denominados

transdutores. Estes são constituídos de materiais piezoelétricos que têm a propriedade de

responder com uma deformação mecânica ao longo de uma direção quando uma diferença

de potencial lhes é aplicada. O efeito contrário também acontece, quando sofrem vibração

mecânica causada pelo pulso do eco, geram uma diferença de potencial. A profundidade da

imagem é registrada devido à parte do pulso que se propaga e produz eco quando encontra

uma interface. Conhecendo-se previamente a velocidade da onda no meio, que só depende

deste, �ca simples calcular a distância de uma interface ao transdutor (veja Figura 2.2).
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Figura 2.2: O pulso sonoro p1 sai do transdutor S e atinge a interface A, onde

parte se propaga como p2 e um eco e1 é produzido. Na interface B, incide p2,

parte é transmitida e e2 é produzido. A distância percorrida pelo pulso p1 mais

o eco e1 é igual a 2d1, que é igual à velocidade do pulso vp1 × ∆tA, sendo ∆tA
o intervalo de tempo que o pulso demora para chegar até A e seu eco voltar ao

transdutor. Logo, a distância de S à interface é d1 = vp1 × ∆tA/2. Do mesmo

modo, d2 = vp1 × ∆tB/2, desde que o meio entre A e B tenham as mesmas

impedâncias acústicas, ou seja vp1 = vp2. Caso vp1 6= vp2, pode-se mostrar que

d2 = d1 + vp2(∆tB −∆tA)/2

As possibilidades de diagnóstico com ultrassom podem ser ampliadas com a injeção

de contraste especí�co na corrente sanguínea do paciente previamente ao exame. Conhe-

cida como ecocardiogra�a com contrate [31], esta técnica permite traçar (visualizar) o

tecido sanguíneo, o que não ocorre na ecocardiogra�a tradicional, pois as células do san-

gue espalham o pulso sonoro numa frequência bem mais baixa que a do tecido muscular,

di�cultando sua captura pelo sensor. A técnica também melhora a qualidade da ima-

gem, delimitando melhor as paredes do órgão [31], e permite quanti�car informações como

integridade microvascular e extensão de infarto [29]. O corregistro de imagens de ecocar-

diogra�a possibilita avaliar quantitativamente �uxo sanguíneo, perfusão [29], elasticidade

e a capacidade de contração do músculo cardíaco [1].

2.2 Medidas sobre a Imagem

Vários tipos de medidas podem ser de�nidas sobre a imagem com o objetivo de quanti�car

aspectos como textura, valor de tonalidade médio e dispersão de tons, por exemplo. A
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de�nição da medida está relacionada com algum tipo de operação que se deseja realizar

sobre a imagem para obter uma determinada informação. As medidas podem ser calculadas

diretamente em função dos pixeis das imagens ou de seu histograma.

2.2.1 Histograma

O histograma H(x) fornece a distribuição de tons de pixel da imagem, ou seja, H(x) é o

número de pixeis com valor de tonalidade x na imagem. O cálculo do histograma envolve

somente a contagem de pixeis num determinado tom, que pode ser realizada do seguinte

modo

H(I(i, j)) = H(I(i, j)) + 1, (2.1)

com (i, j) percorrendo todos os pontos da imagem I.

Na Figura 2.3 pode-se ver um exemplo de uma imagem ilustrativa com 16 pixeis e 10

tons de cinza, com 0 para preto e 9 branco, e uma representação grá�ca do histograma,

em que cada elemento H(x) é chamado de bin. Note que, se o histograma for normalizado

de modo que a soma de todos seus elementos seja igual à 1, obtém-se a probabilidade de

se encontrar um pixel de determinado valor x na imagem. Na Figura 2.3, existem 5 pixeis

de valor 4, logo, a probabilidade de se escolher ao acaso um pixel de valor 4 é portanto

p = 31, 25%.

É interessante para algumas aplicações rede�nir o número de bins do histograma bem

como sua largura. Há situações em que pode haver um histograma com, por exemplo, 128

bins, que represente mais convenientemente uma imagem de 256 tons que seu histograma de

256 bins. Neste caso H(x), com x = [0, 127], será a quantidade de pixeis com tonalidades

2x e 2x + 1 na imagem. Dois valores de tons são agrupados no mesmo bin, ou seja,

sua largura é 2. Como exemplo, H(3) é o número de pixeis com tons 6 e 7 na imagem.

Generalizando o procedimento para uma imagem I(i, j) com N tons de cinza, o histograma

H de largura de bin l e número de bins h = N/l é dado pela iteração (por todos os pontos

(i, j) da imagem)

H

[
f

(
I(i, j)

l

)]
= H

[
f

(
I(i, j)

l

)]
+ 1, (2.2)

13



Figura 2.3: Representação ilustrativa de uma imagem digital com 16 pixeis em

10 tons de cinza, matriz contendo os valores numéricos da imagem e histograma

da distribuição de tons. Os valores de 0 (preto) à 9 (branco) foram escolhidos para

efeito de simpli�cação. Nas imagens utilizadas neste projeto estes valores vão de 0

à 255. Cada quadrado contido na imagem representa um pixel em escala ampliada.

A probabilidade de se escolher um pixel ao acaso de valor 4 é p=31,25%, de valor

0 ou 2 é p=12,5% e de valor 1,6 ou 7 é p=0%.

em que f retorna a parte inteira do seu argumento.

2.2.2 Média, Desvio padrão e Entropia

A média H e o desvio padrão σ, que é uma forma de medir dispersão, são de�nidos como

segue, respectivamente

H =
1

M

h−1∑
x=0

xH(x), (2.3)

σ =

√√√√ 1

M

h−1∑
x=0

H(x)(x−H)2, (2.4)

sendo h o número de bins do histograma e M o número de pixeis da imagem, ou de

modo equivalente, M =
∑h−1
x=0H(x). O desvio padrão mede o quanto os valores dos pixeis

14



desviam da média. Valores baixos de σ signi�cam menor dispersão, enquanto valores

maiores indicam que os tons estão mais dispersos em relação à média. A Figura 2.4

mostra dois tipos de situações em que o desvio padrão possui valores mais altos e mais

baixos.

Figura 2.4: Situações em que a entropia e o desvio padrão assumem valores

mais altos ou mais baixos. H(x) é o histograma da distribuição de pixeis de duas

supostas imagens distintas com entropia e variâncias mais alta e mais baixa.

A medida de entropia aplicada em imagens pode ser interpretada como uma medida

de distribuição de tonalidades do seguinte modo: quando todos os pixeis da imagem têm

o mesmo valor x a entropia é mínima. Conforme as tonalidades vão sendo distribuídas

pelos valores possíveis a entropia aumenta. Seu máximo ocorre quando a probabilidade

da ocorrência de determinado tom na imagem é igual para todas as possibilidades, ou

seja, todos os px são iguais. A Figura 2.4 mostra o histograma de duas distribuições cujas

entropias são mais alta e mais baixa.

Uma formulação conhecida de entropia utilizada em imagens é a de Shanon [21],

S = −
h−1∑
x=0

pxln(px) (2.5)

em que px = H(x)/(m × n) para uma imagem Im×n, o que equivale a normalizar o

histograma. Uma formulação investigada e também utilizada neste projeto é a entropia
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generalizada [26],

S =

1−
h−1∑
x=0

pqx

q − 1
, (2.6)

em que o parâmetro q regula a contribuição de px no cálculo da entropia e, para o limite

q = 1, a equação acima recupera a entropia de Shanon.

2.3 Interpolação de pontos

Pode-se pensar em uma imagem digital como uma função f(i, j) com valores discretos

para i e j representando uma posição determinada na grade digital e f(i, j) a intensidade

do pixel. Em muitas aplicações surge a necessidade de se conhecer um valor de f(x, y)

em que x e y assumam um valor não discreto. A solução para este problema consiste em

aproximar o valor no ponto por um valor de um ponto da vizinhança mais próximo possível

ou buscar um método de interpolação de pontos. Interpolar pontos signi�ca encontrar um

valor para um novo ponto entre pontos já existentes. A Figura 2.5 mostra um conjunto

de pontos existentes em uma curva (1D) e um plano (2D) e possíveis pontos interpolados.

Na curva é mostrada uma interpolação linear e uma interpolação não linear.

Figura 2.5: Exemplo ilustrativo de interpolação de pontos em uma (1D) e duas

(2D) dimensões. De um conjunto de pontos existentes em posições discretas é

calculado um novo valor de ponto de coordenadas reais quaisquer, dentro do limite

da extensão da curva ou plano interpolado.

A interpolação linear atribui ao ponto interpolado o valor de um ponto contido na reta

que liga dois pontos existentes. Na interpolação não linear os pontos existentes são ligados
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por uma curva não linear. Em muitos casos a interpolação linear não conduz à bons

resultados, principalmente em corregistro não rígido (seção 4.2). Por este motivo, será

utilizado neste projeto o método de interpolação conhecido como Spline cúbica [32] [33],

pois este método dá bons resultados, tem baixo custo computacional (tempo de execução)

e é relativamente fácil de implementar.

A interpolação Spline de uma função f(x) é feita expandindo-se f em série da seguinte

maneira

f(x) =
∑
l∈Z

c(l)βn(x− l), (2.7)

sendo os c(l) os coe�cientes da expansão e βn(x) é um polinômio de�nido como uma

convolução de β0

β0(x) =


1, −1

2
< x < 1

2
1
2
, |x| = 1

2

0, demais casos
(2.8)

βn(x) = β0 ∗ β0 ∗ . . . ∗ β0︸ ︷︷ ︸
(n+1) vezes

, (2.9)

que no caso da expansão cúbica �ca

β3(x) =


2
3
− |x|2 + |x|3

2
, 0 ≤ |x| < 1

(2−|x|)3
6

, 1 ≤ |x| < 2
0, 2 ≤ |x|.

(2.10)

Conhecido βn é preciso calcular os coe�cientes c(l). No caso da função f ser discreta com

seus argumentos igualmente espaçados tem-se f(k) para k ∈ Z. Expandindo f(k) como

em 2.7 tem-se

f(k) =
∑
l∈Z

c(l)βn(k − l), (2.11)

que pode ser escrito na forma de uma convolução

f(k) = (bn1 ∗ c)(k), (2.12)

em que bnm = βn(x/m) |x=k. De�nindo (bn1 )−1(k) como operador de convolução inversa de

modo que (bn1 )−1 ∗ (bn1 ∗ c)(k) = c(k) e aplicando em 2.12 tem-se

c(k) = (bn1 )−1 ∗ f(k), (2.13)

restando determinar quem é (bn1 )−1 que valida a última equação. Pode-se resolver este

problema de um modo bem simples utilizando a teoria de �ltros digitais [34].
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Um �ltro pode ser de�nido por uma equação linear de diferença,

y[n] =
K∑
k=1

aky[n− k] +
M∑
m=0

bkx[n−m] (2.14)

em que x[n] é um sinal de entrada e y[n] o sinal de saída. Considerando bn1 (k) como um

�ltro e calculando sua transformada z [35] obtém-se

bnm = βn(x/m) |x=k
z↔ Bn

m(z) =
∑
k∈Z

bnm(k)z−k, (2.15)

e o �ltro inverso �ca

(bn1 )−1(k)
z↔ 1/Bn

1 (z). (2.16)

Da equação 2.15 e de�nição de bnm(k)

B3
1(z) =

z + 4 + z−1

6
(2.17)

e o �ltro inverso pode ser escrito como

(b31)
−1 z↔ 6

z + 4 + z−1
= 6

(
1

1− z1z−1

)( −z1

1− z1z

)
, (2.18)

em que z1 = −2 +
√

3 [32].

A equação 2.14 pode ser escrita de forma equivalente como uma convolução

y[n] = h[n] ∗ x[n] (2.19)

sendo h[n] a resposta de impulso ou pulso unitário do �ltro digital [34]. Conhecendo-se h[n]

pode-se determinar a expressão do �ltro. Para isto, primeiro será utilizada a transformada

z [35] de h que é

H(z) =

M∑
m=0

bmz
−n

1−
K∑
k=1

akz
−k
. (2.20)

Voltando à equação 2.18, pode-se identi�car cada elemento do lado direito como uma trans-

formada H(z) de um determinado �ltro. Comparando-os com 2.20 podem-se encontrar os

coe�cientes ak e bm como segue,

(
1

1− z1z−1

)
=

(
b0

1− (a1z−1)

)
→ a1 = z1, b0 = 1, (2.21)
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substituindo na equação 2.14 obtém-se a seguinte relação

c+(k) = f(k) + z1c
+(k − 1), (k = 1, ..., K − 1). (2.22)

Repetindo-se o procedimento para( −z1

1− z1z

)
=

(
z−1

1− (1/z1)z−1

)
=

(
b1

1− (a1z−1)

)
→ a1 =

1

z1
, b1 = 1, (2.23)

obtem-se a relação de recorrência [32]

c−(k) = f(k − 1) + (1/z1)c
+(k)

que pela substituição k → k + 1 torna-se

c−(k) = z1(c
−(k + 1)− c+(k)), (k = K − 2, ..., 0). (2.24)

Em resumo, a operação é resultado da aplicação do primeiro �ltro em f(k) obtendo-se

a reposta c+(k) que serve de entrada para o segundo �ltro que terá resposta c−(k). O

último �ltro a ser considerado, que é o mais simples, referente a constante multiplicativa

6 da equação 2.18 resulta b0 = 6 em 2.20 e leva �nalmente ao coe�ciente c(k) = 6c−(k).

Os valores iniciais das relações de recorrência são [32],

c+(0) =
1

1− z2N−2
1

2N−3∑
k=0

f(k)zki (2.25)

c−(N − 1) =
z1

1− z2
1

(
c+(N − 1) + z1c

+(N − 2)
)
. (2.26)

Estendendo-se o procedimento acima para duas dimensões, a equação da interpolação

�ca

f(x, y) =
∑
k∈Z

∑
l∈Z

c(k, l)βn(x− k)βn(y − l), (2.27)

Os coe�cientes c(k, l) podem ser calculados a partir da relação para a interpolação unidi-

mensional, determinando-os para cada linha k de f(k, l) como se fossem um sinal unidi-

mensional. O resultado pode ser armazenado em c(k, l) e em seguida, aplica-se novamente

o procedimento sobre as colunas l de c(k, l) encontrado anteriormente [32]. Pode-se tam-

bém restringir o somatório em 2.27 para os elementos em que β seja diferente de zero

[32]. Calculados os coe�cientes é possível então obter f(x, y) para qualquer x, y real no

intervalo determinado pelas dimensões da imagem.
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Capítulo 3

Métricas de Similaridade

Para se comparar duas imagens IA e IB ou suas regiões (veja Figura 1.4), é necessário

de�nir uma métrica que quanti�que o quão similares são. Estas imagens podem ser com-

paradas por valores como média, variância e entropia de cada uma (seção 2.2), ou ainda

uma combinação destes. Como o cálculo destas medidas considera apenas valores de in-

tensidade de pixel, independente de sua posição, a mudança de posição dos pixeis não

muda o resultado da medida, o que pode resultar em duas imagens nada similares serem

classi�cadas como tal. Uma vez que esta comparação direta não é interessante, pode-se

de�nir a métrica em função das duas imagens simultaneamente. Existem várias propostas

para métricas de similaridade [22, 17, 36, 23], contudo, serão apresentadas apenas as uti-

lizadas neste projeto. Considere que os índices do somatório percorrem toda a extensão

das imagens ou regiões delimitadas em cada uma, consideradas do tipo 8-bit (256 tons de

cinza).

3.1 Soma do quadrado das diferenças (SQD)

A idéia desta métrica é somar o resultado (IA(i, j) − IB(i, j))2, para todos os M pixeis

correspondentes das imagens, como segue

SQD =
1

M

∑
i,j

(IA(i, j)− IB(i, j))2. (3.1)

Esta é uma das métricas mais simples e de fácil implementação. Como resultado tem-se

que, quando mais similares as imagens, menor o valor da métrica. O bom resultado desta

métrica depende muito da conservação da intensidade dos pixeis correspondentes, ou seja,
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a deformação espacial deve somente deslocar os pixeis correspondentes, sem alterar muito

suas intensidades. Caso haja uma variação de brilho ou contraste entre as imagens com-

paradas, a métrica perde desempenho ou mesmo falha, proporcionalmente à esta variação

[22]. Em aplicações em que as imagens podem sofrer �utuação de brilho ou contraste

como, por exemplo, corregistro de imagens de ressonância magnética do coração tomadas

em intervalos de tempos distintos, esta métrica pode fornecer resultados insatisfatórios.

Mesmo no caso de variação uniforme de brilho, em que IB sofre um aumento de inten-

sidade x em todos os seus pixeis, a medida sofre alteração, como não acontece com outras

métricas apresentadas a seguir. Isso pode ser mostrado adicionando-se a intensidade x em

IB e calculando a expressão acima para a nova imagem IB + x

SQD(IA, IB + x) =
1

M

∑
i,j

(IA(i, j)− (IB(i, j) + x))2 (3.2)

= SQD(IA, IB) + x2 − 2x
1

M

∑
i,j

(IA(i, j)− IB(i, j)). (3.3)

Veri�cando-se a expressão pode-se observar que o valor da SQD muda para variação de bri-

lho uniforme e tal mudança depende da diferença das imagens consideradas (contribuição

do somatório da equação 3.3).

3.2 Correlação cruzada (CC)

CC =

∑
i,j IA(i, j)IB(i, j)√∑

i,j IA(i, j)2
∑
i,j IB(i, j)2

. (3.4)

Como acontece com a SQD, o valor da métrica muda para mudanças uniformes e não

uniformes de brilho. Seu valor máximo é igual a 1 quando as imagens são idênticas. Esta

métrica é consequentemente afetada pela mudança de contraste da imagem, pois esta

altera as intensidades de pixel de modo não uniforme.

3.3 Correlação cruzada normalizada (CCN)

A correlação cruzada normalizada [23] é calculada da seguinte forma

CCN =

∑
i,j(IA(i, j)− IA)(IB(i, j)− IB)√∑

i,j(IA(i, j)− IA)2
√∑

i,j(IB(i, j)− IB)2
, (3.5)
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sendo IA e IB o valor de intensidade média das imagens. Esta métrica é uma versão da

CC, em que as médias de cada imagem são subtraídas destas para compensar mudanças

de brilho uniformes. Deste modo o valor da métrica não muda para mudanças uniformes

de brilho. Muda somente para casos de mudança não uniforme de brilho e contraste. Seus

valores vão de −1 a 1, que representa maior similaridade.

3.4 Informação mútua (IM)

A informação mútua [23, 25] é de�nida do seguinte modo

IM = S(IA) + S(IB)− S(IA, IB). (3.6)

Os valores de S representam as entropias das imagens, seção 2.6, e S(IA, IB) é a entropia

conjunta

S(IA, IB) = −
N−1,N−1∑
xA=0,xB=0

pxA,xB
ln(pxA,xB

). (3.7)

Os valores pxA,xB
, com xA e xB representando osN tons de cinza da imagem, são calculados

pela normalização do histograma conjunto, construído pela iteração da equação seguinte,

sobre todos os pontos da imagem

H[IA(i, j), IB(i, j)] = H[IA(i, j), IB(i, j)] + 1. (3.8)

Por ser uma métrica calculada em função da distribuição de tonalidades de pixel, uma

variação uniforme de brilho não afetará seu resultado, desde que não haja saturação. É

fácil veri�car este resultado, pois a medida depende da distribuição px, que é calculada

por meio do histograma. Com uma mudança de brilho uniforme, o histograma tem seus

valores deslocados sem sofrer alteração na sua distribuição. Como a entropia só depende

da distribuição de tons, seu valor não é alterado. O mesmo pode não acontecer com

a mudança de contraste e de variação de brilho não uniforme, pois esta pode alterar a

distribuição de tons de pixeis, mudando a forma do histograma e consequentemente os px.

Alterações bruscas de contraste podem comprometer a e�ciência da métrica. O valor da

IM deve atingir seu máximo conforme a similaridade das imagens aumenta.
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A maior limitação da IM [37] para o corregistro é a necessidade de uma quantidade

maior pontos se comparada às outras métricas. A utilização do histograma conjunto

necessita de uma quantidade maior de pontos que um histograma unidimensional para

que sua estatística seja mais precisa. No caso de corregistro por Block Matching, seção

4.2, para alcançar este resultado é necessário aumentar o valor de um de seus parâmetros

relacionados com a precisão para correções locais de alinhamento da imagem. Quando

este parâmetro é alto, as correções locais são prejudicadas. Em métodos de corregistro que

levam em consideração todos os pontos da imagem, ver seção 4.1, a IM pode proporcionar

resultados melhores como métrica se comparada com o caso do Block Matching.

3.5 Entropia da diferença (ED)

O primeiro passo é calcular o histograma da imagem diferença. Considerando duas imagens

com N tons de cinza, a imagem diferença tem seu intervalo de tons [−N,N ]. Para se obter

o histograma da imagem diferença com N tons de cinza basta fazer o seguinte cálculo sobre

todos os pontos da imagem

H

[
IA(i, j)− IB(i, j) +N)

2

]
= H

[
IA(i, j)− IB(i, j) +N)

2

]
+ 1, (3.9)

considerando somente valores inteiros para a divisão dentro dos colchetes. Normalizando

o histograma H, com número de bins h = N neste caso, obtém-se os px e a entropia pode

ser calculada como segue

ED =

1−
h−1∑
x=0

pqx

q − 1
(3.10)

De modo análogo à IM, a ED, já utilizada como métrica para corregistro rígido [23, 36],

é invariante a mudanças uniformes de brilho, desde que não haja problemas de saturação

na imagem, e pode ser comprometida por mudanças não uniformes e variação de contraste.

Por depender somente de uma distribuição unidimensional para seu cálculo, a quantidade

de pontos para um bom resultado é bem menor que a da IM, permitindo que correções

locais sejam possíveis com menor perda na precisão da métrica. Esta métrica pode ser

pensada como uma medida de distribuição de pixeis, pois quando os valores de pixel da
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imagem diferença estão todos concentrados a apenas um tom, ou seja, ou as imagens são

idênticas, ou possuem uma diferença uniforme de brilho, o valor da ED é mínimo e igual

a 0. Conforme estes valores estejam distribuídos em vários tons o valor de ED aumenta,

chegando ao máximo quando todos os px são iguais.

3.6 Variância da diferença (VD)

A variância da imagem diferença pode ser calculada sobre o histograma da imagem dife-

rença, seção (3.5), do seguinte modo

V D =
1

M

h−1∑
x=0

H(x)(x−H)2 (3.11)

sendo M o número total de pontos da imagem diferença e h o número de bins do histo-

grama. Apesar da utilização do histograma para seu cálculo esta não é uma métrica que

depende da distribuição de probabilidades de tons na imagem, como a ED e IM, e pode

ser calculada diretamente sem a utilização do histograma.

Esta métrica mede basicamente o quanto cada valor de pixel da imagem diferença

desvia do seu valor médio. Se as imagens são similares os valores do histograma tendem a

se concentrar ao redor da média, e quanto mais distintas as imagens, maior a dispersão.

Como a variação de brilho uniforme vai apenas deslocar o valor da média, esta métrica, no

caso em que não há saturação, é invariante à mudança uniforme de brilho. Variação não

uniforme e de contraste podem comprometer a precisão da métrica, dependendo de suas

magnitudes. De forma análoga à ED, seu valor mínimo é atingido quando a similaridade

entre as imagens é máxima.

3.7 Energia (EN)

A EN [38] é calculada pela somatória dos px obtidos do histograma da imagem diferença,

seção (3.5), como segue

EN =
h−1∑
x=0

px
2 (3.12)

Como depende somente de px da imagem diferença, é invariante a mudanças uniformes

de brilho, também quando não há saturação. É a mais simples das métricas estudadas
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aqui que dependem de px. De modo análogo à ED, seu mínimo é atingido na similaridade

máxima. Também tem limitações em relação à mudança de contraste e variações não

uniformes de brilho.

3.8 Campo de gradiente normalizado (CGN)

A primeira etapa para calcular o valor do CGN [39] consiste em determinar o campo

GI(k, l) de gradiente de cada imagem. Neste trabalho foi utilizado para o cálculo da

derivada de primeira ordem nas direções i e j da imagem a diferenciação por spline cúbica

[32]. Conhecendo-se o campo de gradiente basta normalizar seus vetores para que indiquem

apenas a direção do gradiente no ponto (k, l). Por �m basta fazer o somatório do produto

escalar dos vetores correspondentes nas duas imagens, como na expressão

CGN =
∑
i,j

GIA(i, j) ·GIB(i, j) (3.13)

Se as intensidades variam de forma correspondente nas duas imagens, então os vetores do

gradiente nos pontos correspondentes estarão alinhados, os produtos escalares terão valor

máximo e consequentemente o valor do CGN também será máximo.

Como o valor da métrica é de�nido em função de um gradiente das imagens, seu

resultado dependerá de um cálculo preciso destes gradientes. Imagens com transições mais

suaves e pouco ruído podem contribuir para melhores resultados. A variação uniforme de

brilho não afeta o gradiente quando não há problema de saturação. As variações não

uniformes de brilho, variações de contraste, transições não suaves na imagem e ruído

podem afetar a precisão da métrica.

3.9 Medida de similaridade pontual (MPIM) e (MPED)

A informação mútua pode ser escrita da seguinte maneira

IM =
∑
xA,xB

pxA,xB
ln

(
pxA,xB

pxA
· pxB

)
=

1

M

∑
i,j

ln

(
pIA(i,j),IB(i,j)

pIA(i,j) · pIB(i,j)

)
, (3.14)

sendo M o número de pontos da imagem. Fazendo a identi�cação

SIM(i, j) = ln

(
pIA(i,j),IB(i,j)

pIA(i,j) · pIB(i,j)

)
, (3.15)
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a informação mútua pode ser entendida como a média de SIM(i, j), denominada similari-

dade de ponto da informação mútua [18]. Ao invés de se comparar somente os pontos de

mesma coordenada nas imagens, de�nindo-se

SIM(i, j, δi, δj) = ln

(
pIA(i,j),IB(i+δi,j+δj)

pIA(i,j) · pIB(i+δi,j+δj)

)
, (3.16)

para cada par (xA, xB) de intensidade possível, pode-se comparar regiões de mesma forma

e área, porém com coordenadas distintas, deslocadas de (δi,δj). Denominando MPIM

a similaridade de duas regiões (para efeito de simpli�cação), com centros deslocados de

(δi, δj), seu valor nas imagens IA e IB é calculado do seguinte modo

MPIM =
1

MR

∑
i,j

SIM(i, j, δi, δj), (3.17)

em que MR é o numero de pontos de cada região considerada nas duas imagens. De modo

análogo, para a entropia da diferença de�nida em termos da entropia de Shannon (eq.

2.5),

ED =
∑
x

px ln(px) =
1

M

∑
i,j

ln px(i,j), (3.18)

com x(i, j) = (IA(i, j)−IB(i, j)+h)/2 e SED(i, j) = ln px(i,j), para h tons de cinza. Fazendo

SED(i, j, δi, δj) = ln px(i,j,δi,δj), com x(i, j, δi, δj) = (IA(i, j) − IB(i + δi, j + δj) + h)/2 e

considerando a similaridade de uma região, como feito para a informação mútua

MPED =
1

MR

∑
i,j

SED(i, j, δi, δj). (3.19)

Estas métricas são similares a IM e ED, com limitações parecidas, com a diferença de

utilizar a informação de toda a imagem no seu cálculo, podendo melhorar os resultados

da métrica IM, que necessita um número elevado de pontos para que sua estatística seja

mais precisa.
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Capítulo 4

Corregistro de Imagens

O corregistro é um procedimento por meio do qual uma imagem dada (denominada ima-

gem alvo) é alinhada a uma imagem modelo de modo que haja correspondência entre

seus pontos [16, 11]. O alinhamento é feito por meio de uma transformação geométrica

calculada num determinado estágio do procedimento de corregistro. A Figura 1.1 mostra

duas imagens desalinhadas por translação e rotação e o resultado do corregistro. Este é

um caso da utilização de corregistro rígido, de�nido por quatro tipos de operações que

podem ser aplicadas à imagem para o alinhamento, que são: rotação, translação, escala e

cisalhamento, veja Figura 1.2.

Em alguns casos o corregistro rígido não é su�ciente para o alinhamento correto, pois

a imagem apresenta deformações elásticas. Neste caso deve ser aplicado um corregistro

não rígido ou elástico, Figura 1.3, cuja transformação geométrica para o alinhamento é

mais complexa, pois envolve correções elásticas. Há diferentes propostas para métodos de

corregistro rígido e elástico [9, 10] e estas podem ser agrupadas de acordo com a abordagem

que propõe [11, 12, 13, 14, 15].

Existem várias maneiras diferentes de se realizar o corregistro de imagens [23, 40,

41, 42, 43], que podem ser por métodos baseados na seleção de pontos característicos

[37, 44, 25, 45], valor de intensidade de pixel ou segmentação de bordas [46], por exem-

plo. Pela seleção de pontos, são determinados pontos característicos correspondentes nas

duas imagens, de modo automático ou manual [44]. Há também métodos que combinam

a seleção manual de pontos com a automática [47]. A seleção automática em geral não é
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trivial [41], dependendo da presença de estruturas bem de�nidas na imagem. Os pontos

selecionados na imagem modelo possuem um conjunto de características, como curvatura,

por exemplo, e são comparados com os da imagem alvo por meio de uma métrica para

estabelecer sua correspondência correta. Depois de estabelecida esta correspondência, os

pontos são utilizados na determinação dos coe�cientes de uma transformação geométrica

de�nida, que servirá posteriormente para o alinhamento das imagens. O tipo de trans-

formação de�nida determina as limitações que o procedimento de corregistro executa na

imagem. A seleção manual pode fornecer melhores resultados quando as imagens não têm

estruturas bem de�nidas o su�ciente para a seleção automática, entretanto, o corregistro

torna-se mais lento e depende da subjetividade na escolha dos pontos.

Os métodos baseados na intensidade de pixel [23, 19, 48] comparam estas intensida-

des de alguma forma para estabelecer a correspondência entre pontos nas imagens. Esta

correspondência pode ser encontrada por simples comparação de regiões nas imagens [48],

veja Figura 1.4, de�nindo-se um critério de comparação, que envolve uma métrica de simi-

laridade, ou seja, as intensidades de cada região são utilizadas no cálculo desta métrica que

maximiza ou minimiza seu valor quando a maior similaridade entre regiões é encontrada.

A métrica de similaridade pode também ser utilizada numa abordagem diferente para

corregistro, em que as imagens a serem corregistradas são comparadas por meio da métrica

como um todo, e não suas regiões como acima. A métrica neste caso servirá para elaborar

uma função custo, minimizada por um gradiente descendente cujos parâmetros são os

da transformação geométrica escolhida para o corregistro [19, 42, 24, 49]. O gradiente

conduzirá a transformação geométrica por etapas, modi�cando a imagem em cada passo,

corrigindo os parâmetros até que a solução desejada seja atingida. Um exemplo deste

procedimento é explicado com mais detalhes na seção 4.1

Não há um método geral de corregistro que funcione bem para todos os casos, cada

um tem sua limitação. Alguns deles são bons para corregistro rígido, pois a transformação

conserva a forma da imagem, mudando somente posição, escala e ângulo de orientação.

Em caso de transformações mais complexas, que envolvem deformações não rígidas ou
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elásticas, estes métodos falham, pois não têm parâmetros para conduzir estas correções.

Para estes casos pode ser escolhido um tipo de transformação geométrica cujos parâmetros

re�itam estas transformações [5] ou ainda utilizar a comparação de regiões, como é feito

neste trabalho, descrito detalhadamente na seção 4.2.

O procedimento de corregistro pode ser abordado de modo global ou local [18, 25, 24].

No modo global, a transformação geométrica sobre cada ponto é de�nida levando em

consideração todos os demais pontos da imagem. Na abordagem local, os pontos corres-

pondentes são de�nidos considerando regiões de sua vizinhança. A escolha da abordagem

re�ete no resultado do corregistro. Enquanto a local permite alinhamento mais detalhado

podendo, entretanto, haver perdas de características globais no alinhamento, o inverso

pode acontecer com a abordagem global, que muitas vezes não captura detalhes locais.

As aplicações do corregistro são inúmeras [23, 1, 19] e entre elas estão: corregistro

intra-modal (imagens do mesmo tipo) para avaliar, por exemplo, crescimento de tecido

[44, 24] (como um tumor) quando imagens em tempos diferentes são corregistradas; cor-

registro intermodal (imagens de tipos diferentes) que permite alinhamento de imagens de

alta de�nição com imagens funcionais, que têm baixa de�nição, mas indicam a atividade

metabólica de um determinado tecido [37], tornando possível avaliar com precisão em que

posição ocorreu o aumento desta atividade; corregistro de imagens de alta de�nição com

imagens de baixa de�nição para aplicações em intervenção cirúrgica [50, 51, 44].

Escolhido o método utilizado para encontrar a transformação geométrica é necessário

escolher a métrica de similaridade. A escolha da métrica é um fator tão importante para

a qualidade do corregistro quanto à do método. Algumas métricas podem ser menos

sensíveis a ruído que outras e menos sensíveis à variação uniforme ou não uniforme de

brilho e variação de contraste, que é um fato que não pode ser desprezado em várias

aplicações que exigem corregistro, principalmente quando se trata de imagens médicas.

Existem entre estas, tanto imagens de baixa de�nição com presença forte de ruído como

imagens de alta de�nição em que o ruído existe, mas é relativamente menor.
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4.1 Corregistro rígido

Uma transformação rígida pode ser descrita por uma operação matricial

[
i′

j′

]
= s

[
cos(θ) − sin(θ)
sin(θ) cos(θ)

] [
i
j

]
+

[
di
dj

]
, (4.1)

em que θ é o ângulo de rotação em graus, s o fator de escala e di, dj os deslocamentos em

pixel. Nesta expressão, dado um ponto p = (i, j) qualquer e os demais parâmetros, o novo

ponto p′ = (i′, j′) correspondente é determinado. Resta agora saber como determinar os

parâmetros corretos para realizar o corregistro. Uma possibilidade seria estabelecer um

conjunto de parâmetros, fazer uma busca para cada escolha possível e determinar qual seria

o melhor, utilizando-se para isto uma medida de erro do corregistro. Contudo, esta forma

pode exigir muito cálculo, pois o conjunto pode ser muito grande, tornando o processo

demorado ou mesmo inviável. O que pode ser feito para acelerar o processo é utilizar um

método de otimização na busca, de�nindo uma função custo (medida de similaridade) que

será minimizada por um gradiente descendente que percorre o espaço de parâmetros em

direção ao erro mínimo global, o que ocorre para a melhor escolha dos parâmetros. Este

procedimento pode requerer várias iterações, e em cada uma delas a imagem alvo vai se

aproximando da imagem modelo, até que o mínimo global seja atingido.

4.1.1 Otimização

Considere duas imagens IA(p) e IB(p) como imagem modelo e alvo, respectivamente.

Seja T(q,p) = p′ a transformação geométrica que leva o pixel IA(p) ao seu corres-

pondente IB(p′), em que q = (θ, s, di, dj). No alinhamento correto temos que IA(p) =

IB(T(q,p)). Neste caso, uma otimização pode ser determinada a partir de uma função

custo C(θ, s, di, dj) dependente dos parâmetros do corregistro. Existem várias formas de

se de�nir uma função custo, como por exemplo

C(θ, s, di, dj) =
∑
k

(IB(T(q,pk))− IA(pk))
2 , (4.2)
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em que o somatório se extende a todos os pontos da imagem. Aplicando o gradiente

descendente em C obtém-se a relação de recorrência

qn+1 = qn − α · ∇C, (4.3)

em que α é um parâmetro que regula a taxa em que q é atualizado, n o número da iteração

corrente e

∇C =

(
∂C

∂θ
,
∂C

∂s
,
∂C

∂di
,
∂C

∂dj

)
. (4.4)

Para o parâmetro θ

∂C

∂θ
=

∂

∂θ

∑
k

(IB(T(q,pk))− IA(pk))
2 (4.5)

= 2
∑
k

[
(IB(T(q,pk))− IA(pk))×

∂IB(T(q,pk))

∂θ

]
. (4.6)

O termo ∂IB
∂θ

pode ser calculado, por exemplo, por um método de diferenças �nitas

∂IB(T(q,pk))

∂θ
≈ IB(T(qθ,pk))− IB(T(q,pk))

δθ
, (4.7)

em que qθ = (θ + δθ, s, di, dj) para δθ su�cientemente pequeno. As derivadas dos demais

parâmetros podem ser calculadas de modo análogo.

Apesar de o gradiente descendente possibilitar otimização no processo de busca de

parâmetros pode ocorrer convergência para um mínimo local, que leva a um resultado

errado. O que pode ser feito para evitar isto é a escolha dos parâmetros iniciais próximos

da solução, que nem sempre são conhecidos a priori. Adicionalmente, dependendo da

escolha de α, a convergência pode requerer muitos passos e a solução convergir para um

ponto que não o mínimo global e ainda, existe a possibilidade de ocorrer oscilação ao redor

de um mínimo, que pode ser evitada determinando-se um limite máximo de iterações para

que o cálculo termine. Existem vários outros métodos de otimização [13, 49] que podem

ter resultados melhores ou piores, dependendo das imagens e função custo utilizadas.
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4.2 Corregistro não rígido

O corregistro não rígido [10, 14, 15] pode ser feito determinando-se uma transformação

geométrica que inclua termos referentes a deformações elásticas como descrito acima [25],

por modelos físicos que considerem as imagens como membrana elástica ou �uido [40, 52]

ou ainda, de maneira mais simples, por comparação de regiões considerando intensidade de

pixel, veja Figura 1.4. Nesta última abordagem, também conhecida como Block Matching,

as imagens são divididas em sub-regiões ou blocos que são comparados. O algoritmo de

Block Matching utilizado neste trabalho é descrito em detalhes na seção que segue.

4.2.1 Block Matching

Um trecho da imagem modelo IA é amostrado por uma janela wA retangular, cujos lados

são 2si + 1 e 2sj + 1, �xa numa posição (i, j) da grade, veja Figura 4.1, e comparado com

a janela wB de mesma dimensão, com centro em (i+ δi, j + δj) sendo δi = [−ri, ri] , δj =

[−rj, rj], percorrendo a região R de lados 2ri+1 e 2rj+1 da imagem IB a ser corregistrada.

A comparação é feita utilizando-se uma métrica de similaridade (seção 3) para cada par

wA, wB. No �nal da busca, cada ponto de R terá um valor referente ao cálculo da métrica.

O mínimo ou máximo valor, dependendo da métrica, determina qual wB apresenta maior

similaridade com wA(i, j). Se (i+di, j+dj) é o ponto em que ocorre a máxima similaridade,

então um vetor deslocamento v = (di, dj) partindo de (i, j), indica que o pixel IA(i, j) é

correspondente ao IB(v+ (i, j)).

4.2.2 Transformação Geométrica

Para fazer o corregistro é preciso determinar os v para cada ponto da imagem, de�nindo-

se então um campo de deslocamento D(i, j) que a cada posição (i, j) associe um vetor

deslocamento v. O cálculo de D tem um custo computacional signi�cativo, sendo pra-

ticamente responsável pelo tempo de execução do corregistro, por isso, pode-se amostrar

pontos numa grade e calcular um campo amostral DA somente para estes pontos, sendo os

demais pontos determinados por interpolação dos elementos de DA (seção 2.3). Além de
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Figura 4.1: Representação grá�ca da busca por similaridade local. R é a região

de busca ao redor de (i, j) onde é calculada a similaridade de cada wB, posicionada

nos pontos (i+δi, j+δj), para δi = [−ri, ri] , δj = [−rj , rj ], com wA. 2s+1 e 2r+1

são os lados das janelas de busca w e da região R, respectivamente. Os pontos

pretos indicam as posições da grade em que a imagem é amostrada, incluindo

(i, j).

diminuir o tempo de computação, este procedimento pode melhorar a qualidade do corre-

gistro, proporcionando transições mais suaves entre os deslocamentos. Os pontos podem

ser amostrados arbitrariamente, contudo, a sua escolha in�ui diretamente no resultado

do corregistro. Neste projeto, os pontos foram amostrados numa grade, com intervalos

igualmente espaçados de g pixeis, sobreposta às imagens do corregistro. Quanto maior

o número de pontos amostrados, mais informação é adicionada ao cálculo de D(i, j). A

escolha de uma grade regular foi necessária para permitir a aplicação do método de inter-

polação explicado na seção 2.3, que proporciona resultados e boa qualidade.

Antes determinar D(i, j) pela interpolação dos pontos de DA(i, j), para melhorar a

qualidade do corregistro, foi de�nida uma operação de suavização gaussiana com variân-

cia σ2 e janela quadrada de lado 2l + 1 centrada em cada elemento de DA(i, j). Esta

operação é uma etapa importante do corregistro, pois garante que possíveis valores de v

incorretos sejam ajustados e que a transição entre os deslocamentos sejam mais suaves. Os

deslocamentos que divergem muito de sua vizinhança são mais afetados, os que mantêm

uma transição mais suave com a vizinhança praticamente conservam seu módulo e direção,

conservando bem as propriedades gerais do campo. Outro fator importante desta suaviza-

ção é permitir controlar a transformação no processo de corregistro de modo a privilegiar
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aspectos locais ou globais desta. Este é um fator muito importante, pois em alguns casos,

privilegiar aspectos locais pode comprometer a qualidade do corregistro. Isto acontece, por

exemplo, quando o corregistro tende a deformar demais localmente um trecho da imagem

modi�cando-o de modo a perder suas características.

Uma vez que a interpolação de DA(i, j) pode gerar um deslocamento não inteiro, como

por exemplo, v = (−1.33, 2.0), a imagem IB também precisa ser interpolada para que

estes valores não inteiros de posição estejam disponíveis. Considere ISB(x, y) uma versão

interpolada de IB(i, j), em que x e y podem assumir valores reais. Com o campo D(i, j)

determinado, a seguinte operação transforma a imagem ISB em uma imagem corregistrada

IC que se ajusta à IA de acordo com o campo de deslocamento

IC(i, j) = f(ISB((i, j) +D(i, j))), (4.8)

em que f retorna o valor inteiro mais próximo. A Figura 4.2 resume gra�camente as etapas

envolvidas no procedimento de corregistro não rígido explicado acima.

Figura 4.2: Representação grá�ca do procedimento completo de corregistro. DA

representa o campo de deslocamento calculado sobre a grade sobreposta às imagens

IA e IB.
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Capítulo 5

Materiais e Métodos

5.1 Imagens utilizadas

Os experimentos foram realizados com dois tipos de imagens, de baixa e alta de�nição

respectivamente, mostradas na Figura 5.1, da esquerda para a direita. A imagem 5.1(a)

é o resultado de uma ultrassonogra�a com contraste do coração, obtida no plano do eixo

curto parasternal com visão da válvula mitral, de um experimento conduzido em cachorro

[29]. A imagem 5.1(b) é de uma ressonância magnética do coração humano.

O coração é um órgão estritamente elástico, que ao longo de seu ciclo de funciona-

mento passa por transformações geométricas complexas, como às causadas por contração

e dilatação, pequenas rotações e translação, por exemplo. Estas deformações di�cilmente

seriam capturadas por uma transformação rígida, por este motivo estas imagens de cora-

ção são muito apropriadas para o teste do procedimento de corregistro, justi�cando sua

utilização.

Foram utilizadas imagens deformadas arti�cialmente com um campo de deslocamento

conhecido e com deformações reais. No primeiro caso, o erro foi determinado comparando-

se os campos de deslocamento aplicado às imagens com o calculado pelo corregistro, no

segundo, o campo de deslocamento não é conhecido, portanto, o erro foi determinado pela

comparação do deslocamento determinado manualmente com o encontrado pelo método

utilizado neste trabalho.
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(a)

(b)

Figura 5.1: Imagens utilizadas nos experimentos. À esquerda uma imagem de
ultrassonogra�a com contraste do coração, obtida no plano do eixo curto paras-
ternal com visão da válvula mitral de um experimento conduzido em cachorro. À
direita uma imagem de ressonância magnética do coração humano.

5.2 Metodologia proposta

5.2.1 Procedimento de corregistro

O corregistro foi realizado com o algoritmo de Block Matching [8] descrito na seção 4.2.1

para as imagens mostradas acima. Além de variar os parâmetros do Block Matching, foi

veri�cada a dependência do resultado em relação ao número h de tons da imagem. As

imagens foram ajustadas para conter pixeis no intervalo [0, h] antes do corregistro. O

histograma pode ser avaliado de acordo com a expressão 3.9 com N = h e foi justado

de modo que, para todas as métricas o intervalo de tons das imagens fossem o mesmo.

O último parâmetro testado foi o valor de q para as métricas que envolvem o cálculo da

entropia. Um resumo dos parâmetros do corregistro pode ser visto à seguir.

5.2.2 Parâmetros do corregistro

• s - de�ne o tamanho da janela de comparação. Conforme s aumenta, as correções

de alinhamento tornam-se mais globais. Aspectos locais são acessados por valores

pequenos de s, entretanto, conforme s diminui, o número de pixeis utilizados no

36



cálculo da métrica diminui, comprometendo o resultado.

• r - determina a área da região de busca por regiões similares. Este parâmetro está

relacionado com a extensão da deformação. Pode ser ajustado de acordo com o

deslocamento máximo que um pixel sofreu em relação ao seu correspondente na

outra imagem.

• g - é a distância em pixeis entre os pontos selecionados na grade sobreposta à imagem

em que serão avaliados os deslocamentos para o cálculo do corregistro. Deformações

mais globais podem ser corrigidas com valores maiores de deste parâmetro, o que

diminui o tempo de cálculo. No caso de deformações mais localizadas é necessária a

escolha de valores menores para este parâmetro.

• h - regula o intervalo de tons de cinza da imagem, que vai de 0 à h, ou o número de

bins do histograma da imagem.

• l - alcance da suavização do campo de deslocamento.

• σ - largura da Gaussiana utilizada na suavização.

• q - parâmetro da entropia generalizada (para as métricas IM e ED).

5.2.3 Determinação do erro

Para se calcular o erro do corregistro de forma mais precisa seria necessário conhecer a

transformação que leva a imagem alvo na imagem modelo a priori, para poder compará-la

com a transformação calculada pelo corregistro. Entretanto, essa transformação não é

conhecida no caso do corregistro de imagens reais, criando-se uma di�culdade para avaliar

sua acurácia. O caso mais imediato de avaliação seria a simples inspeção visual por um

especialista, contudo, isto demanda tempo além de estar sujeito à subjetividade.

Uma forma de quanti�car este erro seria pela soma da diferença absoluta das imagens.

Este cálculo é feito pela soma da diferença absoluta de cada um dos pixeis das duas

imagens. No caso, se as imagens estiverem perfeitamente alinhadas este valor será 0. O
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problema desta medida de erro é que não é robusta, pois nem sempre dá valores corretos,

há casos em que o valor do erro é baixo e as imagens estão completamente desalinhadas

ou distorcidas demais pelo procedimento de corregistro. Uma diferença de brilho ou de

contraste entre as imagens compromete também o resultado.

Existem propostas em que a imagem corregistrada é comparada com uma corregis-

trada manualmente para avaliação do erro. O cálculo do erro resulta da correção feita

no corregistro manual por um operador [20]. Há casos em que se utiliza phantons para o

corregistro, que são marcados �sicamente com pontos (esferas metálicas, por exemplo) e

deformados [23]. São produzidas duas imagens, uma antes e outra depois da deformação.

A distância entre estes pontos serve como medida de erro. Este recurso funciona melhor

para corregistro rígido, pois para avaliar o erro de um corregistro elástico seria necessária

a inserção de muitos destes pontos, o que pode ser complicado. Outro problema é a di�-

culdade de se utilizar este recurso em casos reais (com pacientes), o que exigiria marcação

na pele ou introduzidas cirurgicamente. Outra proposta consiste em comparar a transfor-

mação T1 calculada no corregistro de uma imagem IA com uma IB e a T2 de IB com IA.

Neste caso o corregistro seria preciso na condição T1 = T−1
2 . Este caso fornece um modo

mais adequado, porém, ainda não é o mais preciso para aplicação em casos reais [28].

Um meio de se conhecer a transformação a priori é criar uma deformação arti�cial com

algum critério para aplicá-la a imagem, e então compará-la com à calculada, medindo-se

por exemplo, o erro médio dos deslocamentos das transformações. Em [3] é criada uma

transformação aleatória suavizada por uma Gaussiana. Neste caso as imagens alvo são

produzidas arti�cialmente. No caso das imagens reais, é utilizado o método de inspe-

ção visual e outro critério similar à soma das diferenças absolutas das imagens como já

mencionado anteriormente.

Neste projeto, foi decidido utilizar a transformação arti�cial para alguns experimentos,

como no exemplo acima, para determinar o erro médio de deslocamento entre as transfor-

mações. Contudo, as transformações são baseadas em transformações elásticas que ocor-

rem no coração, cujas imagens são estudadas aqui, e não em transformações aleatórias.
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Para o caso do experimento com deformação real, foi utilizado o seguinte procedimento:

um operador seleciona os pontos correspondentes manualmente nas imagens determinando

seus deslocamentos. Estes deslocamentos são comparados com os do calculado pelo corre-

gistro. A seguir são explicados os procedimentos com mais detalhes.

Seja K(i, j) = (Kl(i, j), Kc(i, j)) o campo de deslocamento aplicado na deformação da

imagem do experimento e D(i, j) = (Dl(i, j), Dc(i, j)) o campo calculado no processo de

corregistro, com (i, j) indicando um ponto do campo de deslocamento e os índices l e c

indicando o deslocamento nas linhas e colunas respectivamente. O erro é de�nido como

E =
1

M ×N

M−1∑
i=0

N−1∑
j=0

√
[Dl(i, j)−Kl(i, j)]2 + [Dc(i, j)−Kc(i, j)]2, (5.1)

com (i, j) percorrendo todos os pontos do campo de deslocamento da imagem de dimensão

M ×N .

Para a medida de erro das deformações reais a expressão é a seguinte

E =
1

N

N−1∑
n=0

√
[Dl(n)−Kl(n)]2 + [Dc(n)−Kc(n)]2, (5.2)

com D(n) representando o deslocamento calculado do ponto n selecionado manualmente e

K(n) o deslocamento deste mesmo ponto determinado manualmente. N é o número total

de pontos selecionados e os índices l e c têm o mesmo signi�cado na expressão acima.

5.3 Experimentos

Nesta seção são descritos alguns experimentos de corregistro em função do ajuste de parâ-

metros, da escolha da métrica e in�uência de diferenças de brilho e contraste nas imagens

corregistradas. Os experimentos 1, 2 e 3 foram realizados com as imagens apresentadas na

seção 5.1, deformadas por uma transformação com campos de deslocamento (seção 4.2.2)

conhecidos. A Figura 5.2 mostra dois exemplos de deformação arti�cial utilizando-se estes

campos, que simulam deformação real e foram calculados utilizando-se o próprio proce-

dimento de corregistro, como explicado à seguir. A imagem 1 do experimento será à de

ultrassom do coração, Figura 5.1(a), e a imagem 2 diz respeito à de ressonância magnética

cardíaca, Figura 5.1(b).
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 5.2: Imagens deformadas arti�cialmente por um campo de deslocamento
conhecido que simula deformação real. As imagens à esquerda são as originais, à
direita estão as deformadas arti�cialmente. As imagens (b) e (d) são utilizadas
como imagens modelo nos experimentos e as imagens (a) e (c) como imagens alvo.
A explicação de como é determinado o campo de deslocamento para a deformação
das imagens encontra-se no texto da seção 5.3.

De uma sequência de imagens foi escolhida uma imagem modelo IM e uma imagem

alvo IA. Do corregistro de IA com IM resulta um campo K(i, j) e a imagem corregistrada

IC . Em outras palavras, IC é resultante da aplicação de K(i, j) em IA para que esta se

ajuste à IM . Se IC se ajusta exatamente à IM , então o corregistro de IA com IC deveria ser

equivalente ao de IA com IM e produzir, no caso ideal, um campo de deslocamento D(i, j)

idêntico à K(i, j). Deste modo então, para se deformar uma imagem arti�cialmente e

poder comparar o campo de deslocamento desta transformação com o campo calculado pelo

corregistro basta executar o seguinte procedimento: corregistrar IA com IM e determinar

o campo K(i, j) e IC . Utilizar a imagem IC no lugar de IM como imagem modelo para

o corregistro, mantendo-se a mesma imagem alvo IA. O campo D(i, j) resultante deste

corregistro poderá então ser comparado com o campo K(i, j) para se determinar o erro.

As imagens modelo dos experimentos 1, 2 e 3 foram construídas a partir dos campos

K determinados utilizando-se a métrica CCN com parâmetros s = 20, r = 20, g = 10,
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l = 5, σ = 2 e h = 15, para a imagem 1 e s = 20, r = 15, g = 10, q = 2, l = 5,

σ = 2 e h = 15, e métrica ED, para a imagem 2. A escolha das métricas e parâmetros

para a determinação de K não in�uenciam nos resultados. Os parâmetros e métricas

escolhidos não são necessariamente os de melhor resultado na determinação do erro nos

experimentos. Estes valores dos parâmetros foram determinados por inspeção visual, antes

de se conhecer o desempenho de cada métrica e sua melhor con�guração de parâmetros,

somente para garantir que o campo K apresentasse transições suaves de deslocamento,

para gerar imagens modelo de melhor qualidade.

O erro é calculado sobre a diferença do campo K(i, j) e o campo calculado D(i, j),

como descrito na equação (5.1). Como o campo aplicado pode ser arbitrário, o fato de

se ter escolhido o corregistro para determinação deste não interfere no erro. Qualquer

métrica poderia ser utilizada com os parâmetros ajustados de modo a produzir um campo

de deslocamento bem próximo do gerado pela CCN e ED. No último experimento o erro

é avaliado sobre imagens com deformação real, como descrito na equação (5.2).

5.3.1 Experimento 1

O caso ideal para um corregistro, cuja métrica é calculada sobre a intensidade de pixeis,

ocorre quando os pixeis correspondentes nas imagens conservam a mesma intensidade

depois de uma deformação. Algumas métricas podem lidar bem com �utuações pequenas

nestas intensidades, outras não. Como em aplicações reais pode ocorrer mudança de brilho

uniforme ou não uniforme entre as imagens e diferença de contraste, é importante veri�car

como a variação destes interfere no resultado do corregistro de acordo com a métrica

escolhida.

Neste experimento os três casos são testados. Os parâmetros do corregistro são: s = 15,

r = 15, g = 10, q = 1, l = 5, σ = 1 e com 3 valores de h, h = [15, 100, 256]. Estes foram

ajustados inicialmente por tentativa e inspeção visual, de modo a se obter um resultado

satisfatório no caso em que não há variação de brilho e contraste. Nas Figuras 6.1, 6.2 e

6.3 a primeira coluna representa a imagem 1 e a segunda a imagem 2. Nas linhas, de cima
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para baixo, estão os grá�cos variando h em ordem crescente.

Variação uniforme de brilho

A variação de brilho foi aplicada na imagem modelo IM , variando de −30 até 30 tons de

cinza, com passo de 10 unidades. O brilho foi variado de modo que o intervalo de tons

[0, 255] não fosse excedido, para não comprometer a correspondência de pixel das imagens.

Os valores dos pixeis diferem apenas por uma constante adicionada. A Figura 5.3 mostra

um exemplo do efeito da mudança de brilho uniforme nas imagens. O resultado do erro

do corregistro pode ser visto na Figura 6.1.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 5.3: Exemplo de mudança de brilho uniforme e contraste nas imagens
utilizadas. À esquerda estão as imagens originais, ao meio resultado da mudança
de brilho uniforme e à direita o resultado da mudança de contraste.

Variação de contraste

Uma vez que a mudança de contraste é uma operação que faz uma transformação de tona-

lidades não uniforme na imagem, o resultado tem maiores chances de ser comprometido.

A mudança de contraste feita aqui é uma operação matemática sobre os tons de cinza da

imagem, não tendo correlação nenhuma com o contraste utilizado nas imagens de ecocar-

diogra�a com contraste. Nesta última o contraste é uma solução preparada para injeção

na corrente sanguínea do paciente. As imagens foram preparadas utilizando o software de
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edição de imagens Gimp (versão 2.4.6). A Figura 5.3 mostra um exemplo de mudança de

contraste nas imagens. O contraste foi variado de −30 a 30 pontos no ajuste de contraste

do Gimp. O resultado pode ser visto na Figura 6.2.

Gradiente de brilho

O brilho foi variado como no Experimento 1, mas de modo não uniforme sobre a imagem

modelo, utilizando-se um gradiente de forma senoidal, com amplitude 30 e dois períodos

de oscilação ao longo da largura das imagens, indicado pelo índice 1 das curvas (legenda)

nos grá�cos da Figura 6.3. Um gradiente resultante do produto de dois senos e mesma

amplitude, também com dois períodos de oscilação ao longo do comprimento e da largura

foi aplicado nas imagens, indicado pelo índice 2. Para comparação, um experimento sem

variação de brilho foi realizado, indicado pelo índice 0.

5.3.2 Experimento 2

Neste experimento foi realizada uma busca exaustiva no espaço de parâmetros, para cada

um de�nido nos seguintes conjuntos: g = [5, 10, 15], h = [10, 15, 45, 90, 180, 256], r =

[5, 10, 15, 20, 25, 30], s = [5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40], com os demais parâmetros �xos em

q = 1, l = 5 e σ = 1. O valores de σ e l escolhidos foram su�cientes para privilegiar aspectos

locais de correção de alinhamento. Os grá�cos do erro para cada métrica em função de cada

con�guração de parâmetros podem ser vistos no Apêndice A. As Figuras 6.4(a) e 6.4(b)

apresentam o desvio padrão dos erros de cada con�guração de parâmetros em função de

sua amplitude (máximo - mínimo) para cada métrica e imagens 1 e 2 respectivamente.

Nas Tabelas 6.1 e 6.2 estão os valores de parâmetro associados ao menor valor de erro E

e seu desvio padrão σ.
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5.3.3 Experimento 3

Rotação

O algoritmo de Block matching, do modo como é formulado, apresenta uma certa limitação

relativa à rotação. As janelas de busca por similaridade não compensam a rotação relativa

das imagens a serem corregistradas, de modo que, dependendo das dimensões das imagens

e ângulo de rotação, um resultado bom torna-se pouco provável. Esta é uma limitação

intrínseca ao método, podendo ser contornada em alguns casos fazendo-se um corregistro

por etapas, mas mesmo assim, o ângulo de rotação ainda é um fator muito limitante.

Para veri�car a relação do erro com o grau de rotação das imagens, foi calculado o erro

em função do ângulo de rotação, variando de 1 à 15 graus, no sentido horário, para as

imagens 1 e 2. Um campo de transformação de rotação K(i, j) foi aplicado às imagens, o

campo de deslocamento foi calculado para cada métrica e o erro avaliado. Os parâmetros

para o corregistro foram selecionados de acordo com as Tabelas 6.1 e 6.2. Como os valores

de h não têm uma in�uência muito grande na maior parte das métricas como têm na IM,

escolhendo-se h = 45 pode-se obter um resultado bom para todas as métricas.

Seguindo o mesmo critério, como s entre 5 e 15 possuem resultados similares, os valores

escolhidos foram s = 15 para a primeira imagem e s = 10 para a segunda. O valor de

r foi escolhido proporcionalmente ao valor do ângulo de rotação, de modo que as regiões

correspondentes estivessem no espaço de busca. O último parâmetro escolhido foi g = 10

e os parâmetros σ = 1 e l = 5 foram mantidos. Para as métricas ED e IM foi de�nido

q = 1. Nas Figuras 6.5(a) e 6.5(b) são mostrados os erros de corregistro para cada métrica

testada em relação ao ângulo de rotação.

Parâmetro q

As métricas ED e IM permitem o ajuste do parâmetro q da entropia

S =

1−
h−1∑
x=0

pqx

q − 1
, (5.3)
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utilizada nos seus cálculos. Para testar a in�uência de q em cada métrica, as imagens 1 e

2 foram rotacionadas de 5 graus cada, no sentido horário, como no experimento anterior,

e corregistradas. Os parâmetros foram selecionados do mesmo modo. As Figuras 6.6(a) e

6.6(b) mostram a in�uência do parâmetro q no erro corregistro.

5.3.4 Experimento 4

Nos experimentos anteriores as deformações das imagens eram conhecidas previamente,

possibilitando o cálculo do erro. No caso de deformações reais, não são conhecidos os

campos de deslocamento, então, o erro foi determinado comparando-se os deslocamentos

calculados pelo método utilizado neste trabalho com àqueles determinados manualmente.

Foi desenvolvido um programa em que o operador seleciona na imagem modelo um ponto

e seu ponto correspondente na outra imagem. Os pontos e as distâncias são arquivados e

então os deslocamentos calculados e comparados com os do Block matching.

As imagens escolhidas como modelo correspondem ao meio do ciclo de batimento, en-

quanto as outras são dos extremos do ciclo, veja Figura 5.4, correspondendo à contração

máxima (sístole), referenciadas por imagem 1a e 2a no texto, e dilatação máxima (diás-

tole), referenciadas por imagem 1b e 2b, da sequência. O erro foi determinado para o

conjunto de parâmetros do experimento 2, seção 5.3.2, exceto pelo parâmetro g que não é

necessário, pois os pontos não foram selecionados sobre a grade, como feito nos experimen-

tos anteriores. Foram calculados os erros para um conjunto de 288 con�gurações distintas

de parâmetros. Nas imagens 1a e 1b foram selecionados 100 pontos e na nas imagens 2a

e 2b 200 pontos, de modo a cobri-las o mais uniformemente possível.

O desvio padrão em função da amplitude de erro do conjunto de parâmetros selecio-

nados para as imagens podem ser vistos nas Figuras 6.7(a), 6.7(b), 6.8(a) e 6.8(b). Os

grá�cos do erro para cada métrica, imagem e conjunto de parâmetros podem ser vistos no

Apêndice A. As Tabelas 6.3, 6.4, 6.5 e 6.6 mostram os menores valores de erro encontrados

para cada métrica e sua con�guração de parâmetros correspondente.

45



(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 5.4: Imagens com deformação real. As imagens (b) e (e), escolhidas como
modelo, correspondem ao meio do ciclo de batimentos. As imagens alvo são: (a)
e (d), correspondentes à dilatação máxima (diástole); (c) e (f), correspondentes à
contração máxima (sístole).
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Capítulo 6

Resultados e discussão

Nesta seção são apresentados os resultados dos experimentos e sua discussão. Os expe-

rimentos estão detalhadamente descritos no capítulo anterior. Alguns grá�cos adicionais

podem ser encontrados no apêndice A.

6.1 Resultados

Experimento 1 - As Figuras 6.1, 6.2, 6.3 mostram os grá�cos dos resultados do experi-

mento de variação de brilho uniforme, contraste e variação de brilho não uniforme

sobre as imagens utilizadas, respectivamente.

Experimento 2 - A Figura 6.4 e tabelas 6.1 e 6.2 resumem os resultados do experimento

de busca exaustiva de con�guração de parâmetros no conjunto de parâmetros esta-

belecido. No apêndice A encontram-se os grá�cos do erro do corregistro para cada

métrica em função de cada con�guração de parâmetros possível.

Experimento 3 - O resultado do experimento de teste de ângulo de rotação e parâmetro

q da entropia podem ser vistos nas Figuras 6.5 e 6.6 respectivamente.

Experimento 4 - As Figuras 6.7 e 6.8 e as tabelas 6.3, 6.4, 6.5 e 6.6 resumem os resulta-

dos do experimento de busca exaustiva de con�guração de parâmetros no conjunto

de parâmetros estabelecido para deformações reais das imagens. No apêndice A

encontram-se os grá�cos do erro do corregistro para cada métrica em função de cada

con�guração de parâmetros possível.
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6.1.1 Grá�cos do experimento 1

CCN IM MPIM ED EN VD MPED CC CGN SQD

Métrica

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

E
rr

o
 (

p
ix

e
l)

-30 -20 -10 0 10 20

30

(a)
Métrica

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

E
rr

o
 (

p
ix

e
l)

-30 -20 -10 0 10 20

30

CCN IM MPIM ED EN VD MPED CC CGN SQD

(b)

Métrica

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

E
rr

o
 (

p
ix

e
l)

-30 -20 -10 0 10 20

30

CCN IM MPIM ED EN VD MPED CC CGN SQD

(c)
Métrica

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

E
rr

o
 (

p
ix

e
l)

-30 -20 -10 0 10 20

30

CCN IM MPIM ED EN VD MPED CC CGN SQD

(d)

Métrica

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

E
rr

o
 (

p
ix

e
l)

-30 -20 -10 0 10 20

30

CCN IM MPIM ED EN VD MPED CC CGN SQD

(e)
Métrica

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

E
rr

o
 (

p
ix

e
l)

-30 -20 -10 0 10 20

30

CCN IM MPIM ED EN VD MPED CC CGN SQD

(f)

Figura 6.1: Erro em função da métrica variando brilho uniformemente para
valores distintos de h. (a), (c) e (e) são os resultados para a imagem 1 com valores
de h iguais à 15, 100 e 256 respectivamente. (b), (d) e (f) são os resultados para
a imagem 2 com valores de h iguais à 15, 100 e 256 respectivamente. A legenda
indica o valor de variação do brilho para cada curva, em tonalidades de cinza.
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Figura 6.2: Erro em função da métrica variando contraste para valores distintos
de h. (a), (c) e (e) são os resultados para a imagem 1 com valores de h iguais à
15, 100 e 256 respectivamente. (b), (d) e (f) são os resultados para a imagem 2
com valores de h iguais à 15, 100 e 256 respectivamente. A legenda indica o valor
de variação do contraste para cada curva.
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Figura 6.3: Erro em função da métrica variando brilho de modo não uniforme
para valores distintos de h. (a), (c) e (e) são os resultados para a imagem 1 com
valores de h iguais à 15, 100 e 256 respectivamente. (b), (d) e (f) são os resultados
para a imagem 2 com valores de h iguais à 15, 100 e 256 respectivamente. A
legenda indica o modo de variação do brilho para cada curva, conforme explicado
no texto (seção 5.3.1 em Gradiente de brilho).
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6.1.2 Grá�cos e tabelas do experimento 2
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Figura 6.4: Desvio padrão do erro do corregistro em função da amplitude do
erro (valor máximo - mínimo) para a imagem 1 (a) e imagem 2 (b).

Tabela 6.1: Parâmetros do corregistro para o valor de erro E mínimo e seu
respectivo desvio padrão σ encontrados no corregistro da imagem 1.

CC EN ED IM CCN CGN MPED MPIM SQD VD

g 10 10 10 15 10 10 10 10 10 10
h 15 90 90 45 15 180 90 90 15 256
r 10 10 10 10 10 10 10 10 10 15
s 15 10 15 15 15 5 20 15 15 10
E 0.640 0.773 0.734 0.770 0.642 0.804 0.835 0.763 0.719 0.715
σ 0.882 1.079 0.958 0.786 0.889 1.033 1.012 1.045 1.024 0.997

Tabela 6.2: Parâmetros do corregistro para o valor de erro E mínimo e seu
respectivo desvio padrão σ encontrados no corregistro da imagem 2.

CC EN ED IM CCN CGN MPED MPIM SQD VD

g 5 5 5 5 5 5 10 5 5 5
h 180 256 256 45 180 256 45 256 256 256
r 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
s 5 5 5 10 5 5 5 5 5 5
E 0.441 0.331 0.337 0.539 0.348 0.399 0.877 0.405 0.518 0.492
σ 0.807 0.410 0.420 0.789 0.421 0.569 1.231 0.660 0.836 0.947
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6.1.3 Grá�cos do experimento 3
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Figura 6.5: Erro do corregistro em função do ângulo de rotação relativo entre as
imagens 1 (a) e entre as imagens 2 (b).
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Figura 6.6: Erro do corregistro em função do parâmetro q para as métricas ED
e IM da imagem 1(a) e imagem 2(b).
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6.1.4 Grá�cos e tabelas do experimento 4
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Figura 6.7: Desvio padrão do erro do corregistro em função da amplitude do erro
(valor máximo - mínimo) para a imagem 1 na contração máxima (a) e imagem 1
na dilatação máxima (b).

Tabela 6.3: Parâmetros do corregistro para o valor de erro E mínimo e seu
respectivo desvio padrão σ encontrados no corregistro da imagem 1(a).

CC EN ED IM CCN CGN MPED MPIM SQD VD

h 256 10 10 45 256 90 90 10 180 10
r 10 10 5 10 10 10 10 15 10 15
s 35 35 35 40 20 30 30 40 30 20
E 6.503 6.176 6.612 5.766 6.286 7.044 6.228 6.417 6.117 6.200
σ 4.678 3.982 4.170 3.797 4.766 6.091 3.805 4.543 3.826 4.626

Tabela 6.4: Parâmetros do corregistro para o valor de erro E mínimo do corre-
gistro da imagem 1(b). σ é o valor do desvio padrão do erro.

CC EN ED IM CCN CGN MPED MPIM SQD VD

h 10 10 10 10 10 15 10 10 10 90
r 5 10 10 5 5 5 5 5 5 10
s 15 20 15 25 15 35 15 10 10 15
E 5.949 6.484 6.212 6.698 6.177 7.313 5.992 6.231 5.780 6.199
σ 3.863 4.009 4.824 3.895 4.251 4.288 4.160 4.558 4.214 4.635
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Figura 6.8: Desvio padrão do erro do corregistro em função da amplitude do erro
(valor máximo - mínimo) para a imagem 2 na contração máxima (a) e imagem 2
na dilatação máxima (b).

Tabela 6.5: Parâmetros do corregistro para o valor de erro E mínimo do corre-
gistro da imagem 2(a). σ é o valor do desvio padrão do erro.

CC EN ED IM CCN CGN MPED MPIM SQD VD

h 256 45 256 45 256 256 45 15 15 256
r 5 5 5 5 5 5 10 5 5 5
s 40 35 35 40 40 35 35 35 40 40
E 2.866 2.926 2.849 2.836 2.851 2.845 2.916 2.923 2.867 2.887
σ 3.111 3.359 3.182 3.223 3.070 3.374 3.285 3.257 3.098 3.087

Tabela 6.6: Parâmetros do corregistro para o valor de erro E mínimo do corre-
gistro da imagem 2(b). σ é o valor do desvio padrão do erro.

CC EN ED IM CCN CGN MPED MPIM SQD VD

h 256 256 15 256 256 180 256 256 256 15
r 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
s 40 35 40 40 40 35 30 20 30 40
E 1.918 1.893 1.887 1.886 1.921 1.906 1.900 1.782 1.893 1.895
σ 2.129 2.085 2.184 2.251 2.155 2.185 2.086 2.202 2.044 2.182
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6.2 Discussão

A discussão está dividida em aspectos gerais, em que são discutidos alguns resultados

mais gerais para todas as métricas, e resultados especí�cos, discutidos para cada métrica

separadamente. Esta forma de apresentação facilita muito a consulta dos resultados para

cada métrica e experimento.

6.2.1 Aspectos gerais

Os resultados dos experimentos mostram que o corregistro pode depender de todos os fa-

tores testados: variação de brilho, contraste, parâmetros do corregistro, ângulo de rotação

relativo entre as imagens modelo e alvo e tipo de imagem (ultrassom e ressonância mag-

nética, neste caso). Cada métrica pode ser in�uenciada de modo diferente, algumas são

mais robustas que outras, mas, dependendo da escolha correta de parâmetros, a maioria

das métricas mostrou resultados semelhantes em algumas situações. Uma métrica que

proporcione os melhores resultados em uma modalidade de imagens pode não ser a melhor

em outra modalidade. O modo como cada métrica in�uencia o resultado do corregistro

não é simples ou facilmente determinado, as tendências do resultado para certo tipo de

imagem podem mudar muito para outra modalidade de imagem. Em geral, todas as mé-

tricas deram resultados satisfatórios para a escolha certa do conjunto de parâmetros para

as duas imagens.

Variação de brilho e contraste

A variação de brilho uniforme, quando não ocorre saturação, não afeta a correspondência

de pixeis para as métricas invariantes à variação de brilho, caso que não ocorre com a

variação de contraste, que provoca alterações não uniformes de brilho na imagem e preju-

dica esta correspondência. Nas Figuras 6.1 (c), (d), (e) e (f), em que h = 256 e h = 100,

pode-se observar que todas as métrica são praticamente invariantes à variação de brilho

uniforme, exceto a SQD, como esperado. Embora a maioria das métricas sejam invari-

antes, não signi�ca necessariamente que possuam resultados satisfatórios, como acontece
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com a IM por exemplo, veja a Figura 6.1 (e). Algum desvio aconteceu na imagem 1 para

a variação de −30 tons. Para h = 15 o resultado muda para a maioria das métricas e para

as duas imagens. A diminuição de h pode contribuir para melhorar o resultado, pois, esta

diminuição pode ser favorável para algumas métricas como é principalmente para a IM,

conforme é explicado na seção 6.2.2. Quando o valor de h é diminuído pode ocorrer que al-

guma �utuação pequena de intensidade devido à ruído seja amenizada, contribuindo para

melhorar o resultado. No caso em que h diminui muito, por exemplo h = 15, a correspon-

dência entre os pixeis pode ser afetada além do fato de haver menos tons para representar

a imagem, o que acarreta perda de informação e consequentemente de precisão no calculo

da métrica. A métrica mais invariante e de melhor resultado depende da imagem e de h,

no caso da Figura 6.1 (d), por exemplo, todas tem resultados praticamente equivalentes,

exceto pela SQD que possui a maior dependência da variação de brilho. Considerando

o caso em que não há variação (a linha sólida no grá�co), todas as métricas fornecem

resultados semelhantes.

Seria esperado que a variação de brilho uniforme in�uenciasse menos o resultado que

à de contraste, como ocorre para a imagem 1, entretanto, para a imagem 2, o resultado

da maioria das métricas sofre mais in�uência da variação de brilho uniforme que à de

contrate. Este resultado é veri�cado mesmo variando-se o parâmetro h. Neste caso, a maior

de�nição e presença de mais estruturas bem de�nidas na imagem 2 podem ter contribuído

para preservar mais a correspondência entre os pixeis da imagem modelo e imagem alvo

do experimento. Outro fator a ser considerado é que a mudança de, por exemplo, 30

pontos no contraste, não seja equivalente à 30 pontos na mudança de brilho. Como são

operações distintas, não é certo que seja possível estabelecer esta correspondência. De

qualquer forma, foi possível veri�car que a natureza da imagem in�uencia no resultado da

métrica. Neste experimento a SQD e a MPED são as métricas mais afetadas em todos os

casos. A CCN é a que apresenta menor erro e variação em relação à mudança de contraste,

considerando todos os casos.

A variação não uniforme de brilho in�uencia cada métrica de forma distinta e também
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mostra a dependência do tipo de imagem e do valor de h. Para h = 15 e h = 100 manteve

praticamente o mesmo comportamento nas duas imagens variando um pouco mais para

h = 256. Os resultados são melhores para os casos em que a variação uniforme tem

amplitude maior e h maior e pior quando este amplitude é mais baixa. Se a variação não

uniforme não apresentar oscilações de amplitude muito altas, sua in�uência no resultado

pode não ser muito grande. Ainda sim existe a dependência do tipo de imagem de h e da

forma da variação.

Apesar de in�uenciar cada métrica de forma distinta e poder prejudicar a correspon-

dência de pixel, a mudança de contraste pode melhorar o resultado para algumas métricas,

assim como aconteceu com a mudança de brilho para alguns casos com h = 15. O princi-

pal objetivo deste experimento foi testar a dependência de variações nas intensidades de

pixel das imagens, para entender de uma forma mais qualitativa como esta acontece. A

in�uência destas variações é complexa e em alguns casos pode-se utilizar a mudança do

parâmetro h para melhorar o resultado. Como a mudança de contraste e brilho melhorou

os resultados em alguns casos, é possível também mudar de forma controlada o contraste

e brilho das imagens modelo e alvo (neste caso só foi mudado na imagem modelo, para

simular uma possível mudança real) para melhorar o resultado do corregistro. Em geral,

quanto mais informação e mais estruturas bem de�nidas contiver a imagem, melhor po-

derá ser a precisão de cada métrica. A mudança de contraste nas imagens modelo e alvo

podem evidenciar mais estruturas não tão bem de�nidas em baixo contraste, aumentando

a quantidade de informação presente na imagem (estas estruturas podem ser uma forma

qualquer contida na imagem, como por exemplo, uma válvula ou parede do coração).

Parâmetros do corregistro

Pode-se concluir dos grá�cos das Figuras A.2, A.3, A.4 e A.5 que o resultado da métrica

depende dos parâmetros escolhidos. Alguns parâmetros in�uenciam de modo mais acentu-

ado este resultado. No apêndice A encontra-se a explicação de como os resultados dos erros

de cada métrica estão representados nos grá�cos em função do conjunto de parâmetros.
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O parâmetro g mostrou pouca in�uência no resultado do corregistro para as imagens

testadas, os três valores escolhidos mostraram resultados similares. A mudança do parâ-

metro g não contribuiu de forma efetiva para melhorar os resultados para cada conjunto

dos demais parâmetros. Este comportamento pode ser veri�cado nas Figuras A.2, A.3,

A.4 e A.5, observando que cada terça parte do eixo x (con�guração de parâmetros), para

o experimento 2, representa um valor de g utilizado no experimento. O comportamento de

cada um terço da curva conserva razoavelmente a mesma característica. O que acontece

é que o valor do erro mínimo pode baixar, mas de modo geral não diminuiu de forma

signi�cativa.

O parâmetro h in�uencia nos resultados de algumas métricas de forma mais evidente

que o parâmetro g e não o faz de forma signi�cativa para outras. Cada 1/18 do intervalo

x (con�guração de parâmetros) das curvas das Figuras A.2, A.3, A.3 e A.4, para o ex-

perimento 2, e cada 1/6 do intervalo das curvas das Figuras A.6, A.7, A.8 e A.9, para o

experimento 4, representam um valor �xo de h enquanto r e s variam. As métrica CC e

CCN estão entre aquelas que menos sofrem in�uência de h e IM é a que mais nitidamente

varia com a mudança deste parâmetro. Entretanto, observando os intervalos em que h é

�xo, na maioria dos casos o valor do menor erro é equivalente para todos este intervalos.

Este fato �ca bem evidente para as métricas CC e CCN. Para a IM há casos em que e

menor valor de erro para um intervalo de h �xo pode ser maior, como por exemplo, o

grá�co referente à IM na Figura A.3. Este último comportamento �ca mais evidente nos

grá�cos das métricas EN e ED na Figura A.5, em que pode ser notado que o menor valor

de erro para h = 15 é bem maior que para os demais valores. Em geral, o valor de h pode

ser escolhido mais próximo à 256 para melhorar o resultado, mais ainda há dependência

da métrica e imagem.

O parâmetro r, assim como g, para praticamente todos os casos não in�uenciou consi-

deravelmente no resultado do corregistro. Como este parâmetro regula a extensão em que

a vizinhança de um ponto é checada para a busca de pontos correspondentes, basta que

seu valor seja su�ciente para corrigir os deslocamentos sofridos pelos pontos da imagem
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como resultado de uma deformação. Se r é muito grande então aumenta a chance de serem

determinados deslocamentos errados e se r é pequeno demais, os pontos correspondentes

não serão encontrados. Nos grá�cos das Figuras A.6, A.7, A.8 e A.9 do experimento 4 este

comportamento �ca mais fácil de ser visualizado. Cada 1/6 do intervalo de con�guração

de parâmetros representa um valor de r.

O parâmetro s é o que mais in�uencia no resultado do corregistro, sendo o maior

responsável pela variação do erro. O valor de h pode fazer com que a variação de s in�ua

mais ou menos no erro de cada métrica. Esse fato é mais evidente para a métrica IM. De

modo geral, um valor pequeno de s não fornece informação su�ciente para o corregistro

aumentando seu erro e, um valor grande, apesar de fornecer mais informação, engloba

regiões maiores e correções mais locais deixam de ser feitas, o que acaba aumentando o

erro também. Existe então um valor intermediário de s que fornece melhor resultado.

Dependendo da imagem, o menor valor de s coincidiu com o menor erro, em geral foi o

que ocorreu para o experimento 2 e imagem 2. No experimento 4, as imagens utilizadas

são de deformações reais e a presença de maior �utuação de intensidade e ruído acaba

alterando o comportamento da curva em relação a s. Neste caso, são necessárias janelas

um pouco maiores, portanto s maior, para compensar as �utuações e o ruído.

As Figuras 6.4, 6.7 e 6.8 resumem o comportamento do erro em função dos parâmetros

de corregistro e das métricas, mostrando o valor do desvio padrão do erro para todas as

con�gurações de parâmetros testadas em função da amplitude do erro. Para a imagem 1

no experimento 2, os pontos do grá�co estão bem próximos, exceto pelo referente à IM, que

apresentou maior amplitude de erro e desvio padrão, veja Figura 6.4(a). Para o mesmo

experimento, mudando-se apenas a imagem (imagem 2), Figura 6.4(b), o resultado se

modi�ca. O resultado para o experimento 4 é análogo. Uma mudança de frame (mesmo

tipo de imagem em um tempo diferente), já é su�ciente para alterar o comportamento

das métricas, como ocorre com a mudança do tipo de imagem. Os valores de desvio

padrão e amplitude de erro aumentam para as imagens reais, sendo que o desvio padrão

aumenta mais evidentemente que sua amplitude. As imagens com deformações reais, como
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já mencionado, apresentam �utuação de intensidade e ruído que comprometem o resultado

do corregistro. O fato de uma métrica apresentar maior desvio padrão e amplitude de erro,

com mostrado no grá�co, não implica que a métrica apresentará o pior resultado, mas que

o comportamento geral da métrica é mais in�uenciado pelo conjunto de parâmetros.

As métricas podem apresentar resultados similares para escolha correta de parâmetros.

Este fato pode ser observado por meio das tabelas 6.1, 6.2, 6.3, 6.4, 6.5 e 6.6. Os resultados

dos erros mínimos e seu desvio padrão encontrados para cada métrica são bem próximos.

O desvio padrão neste caso é referente ao erro de cada métrica, calculado sobre o campo

de deslocamento. Nas tabelas 6.1, 6.2, pode-se observar que o erro para a imagem 2, com

maior de�nição neste experimento, foram menores. Os valores de s e de g também foram

menores, uma vez que a maior de�nição permite valores menores para estes parâmetros sem

comprometer o resultado. O parâmetros r se manteve igual à 10 exceto para uma métrica

(VD na tabela 6.1),o que é compatível com a amplitude da deformação. O parâmetro h

apresentou valores menores para a imagem 1. Por apresentar menos de�nição e mais ruído

que a imagem 2, o fator h com menor valor contribui para atenuar o ruído e as �utuações

de intensidade melhorando o resultado. Para imagem 2, como o ruído e �utuações são

menores, diminuir muito o valor de h compromete a quantidade de informação de cada

janela, comprometendo o resultado. Existe portanto um compromisso entre diminuir ruído

e �utuação de intensidade e manter a quantidade de informação de cada janela da imagem.

Os resultados do experimento 4 são análogos. Os valores de erro e desvio padrão de

cada métrica aumentam em relação ao experimento 2. Comparando-se a imagem 1 com

imagem 2, pode-se observar que o erro e seu desvio padrão também aumentam, devido à

diferença de de�nição das imagens. Comparando-se os experimentos pode-se notar que os

valores de s aumentam, pois precisam ser maiores para compensar a presença maior de

ruido e �utuação de intensidade nas imagens com deformação arti�cial. Os valores de h

aumentaram para algumas métricas e diminuíram para outras, sem apresentar nenhuma

tendência mais evidente como para os valores de s. Por �m, o parâmetro r manteve-se

coerente com as amplitudes de deslocamento da deformação.
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Rotação e parâmetro q

Conforme já mencionado na seção 5.3.3, o algoritmo de Block Matching apresenta limitação

em relação à rotação entres imagens. Nas Figuras 6.5(a) e 6.5(b) pode-se observar que

o erro aumenta com o ângulo de rotação de modo similar para todas as métricas para

ângulos próximos dos 8 graus, sendo a IM àquela que é mais afetada pelo grau de rotação.

Por inspeção visual foi veri�cado que o ângulo limite para o corregistro é próximo a 10

graus. Para ângulos superiores a este valor o corregistro falha.

O valor do parâmetro q para as métricas IM e ED, apresentou maior in�uência na

IM, com pode ser visto nas Figuras 6.6(a) e 6.6(b). O erro da ED praticamente não

muda conforme muda q. Apesar do valor da ED mudar com q, a posição do seu máximo

encontrada no cálculo do deslocamento entre pontos correspondentes não muda muito,

por isso o valor do erro não sofre muita alteração. A ED depende somente da distribuição

de pixeis da imagem diferença, e por esse motivo também, apresenta esse comportamento

mais simples que o da IM. A IM depende de três fatores para o seu cálculo, a entropia

da imagem modelo, da imagem alvo e a entropia conjunta, conforme a expressão 3.6. A

entropia das imagens e a entropia conjunta variam de modo distinto conforme q muda,

por isso seu comportamento é mais complexo que o da ED. Existe um ponto em que o

valor de que maximiza a IM, mantendo-se as imagens e variando q.

6.2.2 Métricas

Desconsiderando �utuações muito intensas de brilho (menores que 10 tons) e de contraste,

o resultado das métricas foi semelhante, algumas apresentaram resultados melhores, en-

tretanto não foi uma diferença signi�cativa. A maior diferença entre as métricas está no

modo como respondem ao conjunto de parâmetros selecionados. Apesar dos resultados

serem semelhantes, o conjunto de parâmetros que propicia o melhor resultado para cada

métrica pode ser diferente. Além do conjunto de parâmetros, os resultados podem ser

in�uenciados pelo tipo e de�nição da imagem, o que torna complicado estabelecer qual é

a melhor métrica. Neste estudo, ao invés de procurar estabelecer qual a melhor métrica
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para estes dois tipos de imagem, procurou-se entender o comportamento geral de cada

métrica em relação aos parâmetros de corregistro, �utuação de intensidade e de�nição da

imagem.

Soma do quadrado das diferenças (SQD)

Pela sua formulação pode-se ver que esta métrica não é invariante à mudança de brilho na

imagem. De todas as métricas é a mais sensível à variação de brilho uniforme. Mostrou

também sensibilidade em relação à variação de contraste e variação de brilho não uni-

forme. É pouco variante em relação ao parâmetro h. Em relação aos demais parâmetros

é compatível com as outras métricas. Está entre as métricas de menor desvio padrão e

amplitude de erro nos experimentos 2 e 4, porém não é a de menor erro para todos os

casos. As variações de brilho aplicadas nas imagens do experimento foram de no mínimo

10 tons de cinza e apesar de não ser muito robusta em relação a estas variações, quando

testada com imagens deformadas arti�cialmente apresentou resultados compatíveis com as

outras métricas, mesmo no experimento com imagens com deformações reais, em que há

variação de brilho e contraste. Nestes casos estas variações foram bem menores que às do

experimento 1, por isso os resultados foram melhores. A métrica pode ser utilizada com

resultados semelhantes às demais em casos em que não há variação de brilho e contrate

muito intensas.

Correlação cruzada (CC)

Como a SQD, de acordo com sua formulação, não é invariante à mudança de brilho uni-

forme, entretanto é bem mais robusta que esta última. Apesar de seu valor mudar quando

se adiciona brilho nas imagens, esta variação é bem menos acentuada que à da SQD. Tam-

bém é bem robusta em relação à variação de contraste, tendo resultados similares ao da

CCN, é pouco variante à mudança do parâmetro h e mostrou pouca variação em relação

aos dois tipos de imagens testadas. A CC e a CCN são as métricas que sofreram menos

variação em relação às variações de brilho e contraste para a maioria dos casos. Estas

métricas podem ter melhores resultados nos casos de variação de brilho mais intensas.
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Correlação cruzada normalizada (CCN)

Invariante à mudança de brilho uniforme e varia pouco com a mudança de brilho não uni-

forme e contraste. Mostrou pouca variação em relação aos dois tipos de imagens testadas.

Tem resultados similares e ligeiramente melhores que a CC. É pouco variante a h e tem

resultados similares aos das outras métricas no caso de pouca variação de intensidade de

pixel. Apresentou resultados melhores quando a variação de intensidade foi maior. Esta

métrica pode fornecer melhores resultados nos casos de variação de brilho mais intensas.

Informação mútua (IM)

Apesar de invariante à mudança de brilho uniforme, não apresenta bons resultados em

todos os casos. É a métrica mais sensível ao parâmetro h, que pode contribuir para

melhorar seu resultado dependendo do valor escolhido. Como a IM depende de uma

histograma conjunto (de duas dimensões), a diminuição de h até certo valor, contribui

para melhorar a estatística no cálculo das probabilidades de deslocamento, por tornar o

histograma da distribuição de tons de pixeis menos esparso. Para h = 15 e h = 100

no experimento 1, apresentou resultados compatíveis com a CCN e CC para a mudança

de brilho uniforme e contraste. Para h = 256, apesar de invariância, não apresentou

resultados satisfatórios. Quanto à variação não uniforme, nem para menores valores de h

apresentou resultados satisfatórios comparados às outras métricas. Em geral, juntamente

com a MPED, foi a que mais sofreu com esta variação. Em relação à variação de parâmetros

é a que mais muda com a variação do parâmetro s, para a maioria dos casos. Pelo modo

como é de�nida, necessita em geral mais informação que as demais métricas para ter um

cálculo mais preciso, por isso exige valores de s maiores, fato que prejudica correções de

alinhamento mais locais. Esta métrica pode fornecer melhores resultados quando utilizada

em algoritmos que utilizam a imagem como um todo para o corregistro. Para o Block-

Matching seus resultados podem ser compatíveis com as demais métricas, dependendo da

escolha dos parâmetros.
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Entropia da diferença (ED) e Energia (EN)

Estas duas métricas apresentaram resultados similares, com a ED fornecendo resultados

ligeiramente melhores no caso da variação de brilho uniforme, não uniforme e contraste.

Mostraram variação em relação às imagens mais evidentes para mudanças de contraste e

brilho uniforme para h = 15. Sofrem in�uência de h mas não tão pronunciada quanto à

IM. Seus resultados para as imagens reais são compatíveis com as demais métricas.

Variância da diferença (VD)

Pouco variante à mudança de brilho para h = 100 e h = 256, sendo mais variante para

h = 15. Mostrou menos variação para a imagem 2, de maior de�nição. É mais sensível

à variação de contraste, porém apresentou pouca variação para a imagem 2 e h = 100 e

h = 256, como mostra a Figura 6.2 (d) e (e). Seus resultados melhores são compatíveis com

os melhores resultados de outras métricas como a CCN. Na variação de brilho não uniforme

apresenta resultados similares aos da ED e EN. No experimento com imagens deformadas

arti�cialmente apresentou resultados melhores similares aos das demais métricas. Métrica

pouco variante à mudança de h, apenas no experimento 2 para a imagem 2 mostrou mais

variação para h = 10 e h = 15. Pouco invariante também aos demais parâmetros, exceto

s, ao qual mostra maior sensibilidade, como acontece em geral com todas as métricas.

Campo de gradiente normalizado (CGN)

Como esta métrica depende de um campo de gradiente para o seu cálculo, quanto mais

suave a imagem e maior sua de�nição, melhor pode ser seu resultado. Este fato pode

ser veri�cado no experimento 1. A imagem 1 com menor de�nição apresentou resultados

piores que a 2, de maior de�nição. Para a variação de brilho com h = 100 e h = 256 os

resultados foram ligeiramente melhores que o da CCN e CC que em geral forma os melhores

e mais invariantes. No caso de h = 15, o cálculo mais preciso do campo de gradiente pode

ser prejudicado pela diminuição do intervalo de tons de cinza na imagem, por isso o pior

resultado. Considerando a variação de contraste, pode-se observar um resultado pior para
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a imagem 1. Para a imagem 2 o resultado é prejudicado para h = 15, os demais valores

apresentaram bom resultado.

A mudança de brilho uniforme não prejudica o cálculo do campo de gradiente. Os

valores das derivadas em cada ponto da imagem não mudam pela adição de um valor

constante. Quando o contraste é alterado, por não ser uma alteração uniforme, altera o

campo de gradiente, por mudar o valor das derivadas nas direções x e y do campo. Por esse

motivo a mudança de contraste pode prejudicar esta métrica. Para a mudança de brilho

não uniforme, apesar de modi�carem o campo de deslocamento, os resultados ainda foram

razoáveis, compatíveis com os melhores resultados. A mudança de brilho não uniforme

pode não ter afetado tão drasticamente a imagem a ponto de prejudicar o cálculo do campo

de gradiente como a variação de contraste. A métrica não apresentou muita sensibilidade

ao parâmetro h para a maioria dos casos, exceto para a imagem 2 no experimento 2,

entretanto, diminuir muito o valor de h pode comprometer muito o resultado. Um valor

de h muito menor que 256 não contribuirá para melhorar signi�cativamente o resultado.

Os resultados para o experimento com deformações reais foram compatíveis com as demais

métricas. A métrica funciona melhor para imagens com pouca variação de contraste.

Medida de similaridade pontual de informação mútua (MPIM)

Métrica baseada na IM. Apresentou variação de resultado em relação às imagens. En-

quanto seus resultados foram melhores para a imagem 2, de maior de�nição, em relação

à IM, apresentou resultados piores para a imagem 1 nos experimentos com variação de

intensidade. Mostrou mais variação em relação ao parâmetro h para a variação de con-

traste. Para a variação de intensidade não uniforme apresentou resultados melhores que

a IM para h = 256, mais ainda sim maior erro que a CCN e CGN, por exemplo. Para os

experimentos 2 e 4 apresentou resultados semelhantes à demais métricas. Em geral é bem

menos in�uenciada pelo parâmetro h que a IM e os melhores resultados tiveram parâmetro

s menor ou igual ao da IM, possibilitando correções locais mais precisas. Em alguns casos

o valor de h pode diminuir a �utuação do erro, entretanto não contribuiu para diminuir o
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valor de erro signi�cativamente.

Medida de similaridade pontual de entropia da diferença (MPED)

No experimento de variação de brilho uniforme teve pouca variação no resultado para a

imagem 2 com h = 100 e 256, entretanto seu resultado não foi o melhor. Para a imagem 1

a variação do resultado é maior, sendo parecidas com a ED. A métrica é bem mais sensível

em relação à mudança de contraste, chegando a apresentar resultados parecidos com o da

SQD, que é a que mais é in�uenciada por essa variação. Um resultado semelhante acontece

para a variação não uniforme de brilho. Desconsiderando as variações de intensidade,

os resultados são próximos aos das demais métricas e seu resultado pode melhorar um

pouco com a escolha correta de h, mas nenhuma mudança signi�cativa foi observada.

No experimento com variação de contraste o parâmetro h praticamente não in�uenciou

o resultados. O comportamento da métrica varia com a imagem e para o experimento 4

com a imagem 2, chega a ter o segundo maior valor de desvio padrão e amplitude de erro,

perdendo somente para a IM. Este fato não ocorre nos demais experimentos, em que estes

valores variaram signi�cativamente. Apresentou bastante in�uência de h em alguns casos

e em outros não. Em geral, na ausência de �utuações de intensidade mais altas, como

no caso das imagens deformadas arti�cialmente, os melhores resultados foram compatíveis

com as demais métricas. Não apresentou nenhuma melhora em relação à ED, na qual

foi baseada. Seus resultados para a variação de intensidade foram equivalentes em alguns

casos e bem piores em outros.

Comparação

Para decidir qual a melhor métrica é necessário de�nir um tipo de imagem e fazer testes

com uma quantidade razoável destas. Como não foi este o objetivo deste trabalho, com

a informação que foi adquirida, pode-se dizer que para uma escolha correta do conjunto

de parâmetros e na ausência de �utuações de intensidade mais altas, os resultados são

semelhantes. As métricas mais invariantes a estas �utuações foram a CCN, CC e CGN

em geral, esta última com melhores resultados para h = 100 e h = 256. Quanto menor
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o parâmetro s, mais precisas são as correções locais e em geral, como a IM necessita de

valores maiores de s, seus resultados podem em geral ser inferiores. Quanto à variação de

brilho, a métrica SQD é a mais sensível. Para a variação de contraste é a SQD seguida da

MPED. Em relação à variação não uniforme de brilho a MPIM, MPED e IM foram mais

sensíveis. As métrica EN, ED e VD, deram resultados bons para alguns casos e ruins para

outros, quanto à variação de intensidade. Em geral a imagem de maior de�nição (imagem

2) permitiu melhores resultados para h = 100 e h = 256.
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Capítulo 7

Conclusão

Neste trabalho foram investigadas dez métricas de similaridade aplicadas ao corregistro

não rígido (ou elástico) de imagens. O comportamento de cada métrica foi testado em

relação à de�nição e ruído de cada imagem, à variação de intensidade dos seus pixeis, de

parâmetros do algoritmo de corregistro (s, r e g) e também um parâmetro adicional h

para controlar a intensidade máxima dos pixeis, como possível artifício para melhorar os

resultados do corregistro. Um parâmetro da entropia (q) para as métricas ED e IM foi

testado, com intuito de investigar sua in�uência nos seus resultados. Como o algoritmo de

Block-Matching apresenta limitação em relação à rotação relativa entre as imagens a serem

corregistradas, foi realizado também um teste para veri�car a resposta de cada métrica

em relação a este ângulo de rotação.

Para melhor estudar o comportamento de cada métrica no corregistro não rígido, foram

escolhidas imagens do coração, que por ser um órgão estritamente elástico, passa por

transformações geométricas complexas durante seu ciclo de funcionamento, permitindo a

aquisição de imagens com deformações elásticas complexas o su�ciente para justi�car a

utilização de um corregistro não rígido, uma vez que um corregistro rígido não é su�ciente

para corresgistrar estes tipos de imagens. Foram dois os tipos de imagens escolhidas para

testar as métricas: ultrassom, com menor de�nição e maior presença de ruído e imagens

de ressonância magnética com maior de�nição e menos ruído relativo. Estas imagens

diferentes foram escolhidas para veri�car como as métricas se comportam em relação à

presença de ruído e à de�nição de cada imagem.
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Os experimentos foram realizados com imagens deformadas arti�cialmente e com de-

formações reais. As deformações arti�ciais permitem avaliar o erro do corregistro auto-

maticamente, enquanto as deformações reais necessitam de uma comparação com dados

gerados pela escolha de pontos correspondentes realizadas manualmente, um processo mais

lento e trabalhoso, mas necessário para averiguar o comportamento de cada métrica em

casos reais. As imagens deformadas arti�cialmente conservam de modo muito superior a

correspondência entre seus pontos quando comparadas às imagens com deformações reais.

Em geral, isso re�etiu em resultados melhores de corregistro para as imagens deformadas

arti�cialmente.

O experimento com variação de intensidade mostrou que há métricas mais sensíveis que

outras, mas na ausência destas variações, as métricas mostraram resultados semelhantes

para a escolha certa de parâmetros. Como neste experimento os parâmetros foram �xos,

o ajuste do parâmetro h foi o que possibilitou todas as métricas apresentarem resulta-

dos semelhantes, na ausência de variação, como aconteceu para h = 100. Entretanto, na

presença de variação, a mudança de h não garantiu resultado bom para todas as métri-

cas. A métrica que mais visivelmente sofre in�uência de h é a IM. O comportamento de

cada métrica pode também mudar consideravelmente para cada imagem. Na maior parte

dos casos as métricas mais robustas foram a CC e CCN, tendo esta última apresentado

resultados um pouco melhores.

No teste do ângulo de rotação, algumas métricas apresentaram resultados melhores

para ângulos maiores que 10 graus, entretanto, para estes ângulos o resultado do corregistro

já não é mais satisfatório. Os resultados se mostraram válidos para ângulos até 10 graus,

com valores de erro próximos para todas as métricas. As imagens deste experimento são de

deformação arti�cial, sem variação de intensidade de pixel, o que pode ter contribuído para

os resultados serem equivalentes. De qualquer modo, a limitação do Block-Matching para

corregistro elástico foi veri�cada. No mesmo experimento foi testado o parâmetro q para

as métrica IM e ED e nenhuma melhora signi�cativa foi veri�cada. Apesar de in�uenciar

de modo evidente a IM, não contribuiu para melhorar signi�cativamente o resultado da
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métrica.

Quanto ao teste de parâmetros, foi veri�cado que tanto para imagens reais como de-

formadas arti�cialmente, o melhor resultado para uma métrica dentro do conjunto de

parâmetros foi equivalente ao resultado das demais. Os parâmetros r e g de�nidos no

conjunto testado pouco in�uenciaram o resultado de cada métrica. O parâmetro que mais

in�uência no resultado é o s, que in�uencia cada métrica de modo ligeiramente diferente

para as imagens deformadas arti�cialmente e com deformação real. As deformadas arti-

�cialmente apresentaram seus melhores resultados para valores de s menores que as com

deformações reais, justi�cado pelo fato das deformações arti�ciais conservarem mais a

correspondência entre pontos das imagens. O parâmetro h pode in�uenciar mais algu-

mas métricas que outras e diminuir sua variação de resultados em relação à mudança de

parâmetros, mas na maioria dos casos, não contribui para diminuir o erro do corregistro.

Apesar de apresentarem diferenças em suas formulações, as métrica em geral, desde que

não haja �utuações muito bruscas de brilho, contraste e rotações relativas entre as imagens

maiores que 10 graus, fornecem resultados próximos quando utilizadas no corregistro não

rígido com Block-Matching, desde que o conjunto de parâmetros seja selecionado adequa-

damente. A seleção do conjunto adequado, a princípio, vai depender das imagens e da

métrica utilizada.

Como o foco deste trabalho foi investigar o comportamento das métricas, não foi feito

nenhum teste para encontrar de�nitivamente a melhor métrica, entretanto foi mostrado

que algumas são mais robustas e que com a escolha certa do conjunto de parâmetros os

resultados foram equivalentes para aplicações tanto em imagem deformadas arti�cialmente

quanto às com deformações reais. Como o comportamento de cada métrica depende da

imagem utilizada, seria necessário um estudo particular para um determinado conjunto

destas imagens. Provavelmente, cada tipo de imagem terá em certas condições uma métrica

de resultados melhores. Este trabalho fornece informações gerais mais detalhadas sobre o

comportamento das métricas que podem servir como informação inicial para um estudo

que busque uma melhor métrica para determinada imagem.
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7.1 Desenvolvimentos futuros

Pelo teste das métricas e observação dos campos de deslocamento foi possível veri�car que o

procedimento falha no cálculo do deslocamento correto em alguns casos, mesmo mudando-

se a métrica. Quando a mudança da métrica corrige esta falha, acaba falhando em outra

situação. Foi veri�cado que uma das possíveis causas destas falhas é a falta de informação

espacial (posição do pixel), na avaliação do valor da métrica. A falta de informação

espacial aumenta a possibilidade de erro, pois, como no caso da entropia, por exemplo,

várias imagens distintas podem apresentar mesmo valor de entropia. Como as métricas

só consideram a intensidade do pixel podem ocorrer situações em que uma variação de

brilho cause a falha no cálculo. Mesmo na ausência de variações de intensidade ainda

pode ocorrer este fato, por in�uência de plano de fundo da imagem e mesmo pela presença

de regiões muito uniformes, que contém pouca informação, indispensável para a avaliação

correta da métrica.

Como desenvolvimento futuro, pode-se tanto investigar qual métrica é mais adequada

para certo tipo de imagem, caso resolva bem o problema de corregistro para este tipo

de imagem, ou ainda há a possibilidade de se realizar um trabalho de pesquisa para

reformular ou desenvolver métricas de�nidas de modo a considerarem informação espacial

em sua avaliação.
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Apêndice A

Grá�cos do erro do Corregistro

Os grá�cos que seguem são referentes aos experimentos 2 (Figuras A.2, A.3, A.4 e A.5) e 4

(Figuras A.6, A.7, A.8 e A.9), das seções 5.3.2 e 5.3.4, respectivamente. Nas Figuras A.2,

A.4, A.6 e A.8, os grá�cos, de cima para baixo, são referentes as métricas CC,EN,ED,IM e

CCN. Nas Figuras A.3, A.5, A.7 e A.9, as métricas correspondentes são, na mesma ordem

que as à cima, CGN, MPED, MPIM, SQD, VD.

No eixo das abcissas é representado o índice da con�guração de parâmetros, na ordem

em que é ajustada para o cálculo do corregistro e do erro. O valor 0 representa a primeira

con�guração (g, h, r, s) = (5, 10, 5, 5) e o valor 1 (g, h, r, s) = (5, 10, 5, 10), por exemplo.

No experimento 2, a cada ciclo completo de s o valor de r aumenta, a cada ciclo

completo de r, h aumenta e assim por diante, até se completarem os 3 valores de g,

resultando num total de 864 combinações de parâmetros possíveis. Cada 1/3 do intervalo

total de 864 conjuntos de parâmetros do grá�co refere-se à um valor de g. Os valores de

abcissa de 0 à 287 correspondem à g = 5, os valores de 288 à 575 correspondem à g = 10,

e assim por diante. Cada intervalo de g pode ser subdividido em intervalos de h, e assim

por diante. Uma representação grá�ca desta descrição pode ser vista na Figura A.1.

No experimento 4 ocorre o mesmo procedimento, sem considerar o valor de g, pois

neste o parâmetro g não é utilizado (ver seção 5.3.4). O conjunto de parâmetros nesse

experimento contém 288 con�gurações distintas. Desconsiderando o valor de g, e que o

valor máximo do eixo das abcissas é 287, a seguência de parâmetros é a mesma apresentada

na Figura A.1.
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Figura A.1: Representação grá�ca da con�guração de parâmetros dos experi-

mentos 2 e 4.
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Figura A.2: Erro do corregistro da imagem 1 para as métricas CC, EN, ED, IM,
CCN (de cima para baixo) em função da con�guração de parâmetro. Cada valor
do eixo das abcissas é um índice que representa uma con�guração de parâmetros.
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Figura A.3: Erro do corregistro da imagem 1 para as métricas CGN, MPED,
MPIM, SQD, VD (de cima para baixo) em função da con�guração de parâmetro.
Cada valor do eixo das abcissas é um índice que representa uma con�guração de
parâmetros.
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Figura A.4: Erro do corregistro da imagem 2 para as métricas CC, EN, ED, IM,
CCN (de cima para baixo) em função da con�guração de parâmetro. Cada valor
do eixo das abcissas é um índice que representa uma con�guração de parâmetros.
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Figura A.5: Erro do corregistro da imagem 2 para as métricas CGN, MPED,
MPIM, SQD, VD (de cima para baixo) em função da con�guração de parâmetro.
Cada valor do eixo das abcissas é um índice que representa uma con�guração de
parâmetros.
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Figura A.6: Erro do corregistro da imagem 1(a), linha continua, 1(b), linha
tracejada, para as métricas CC, EN, ED, IM, CCN (de cima para baixo) em
função da con�guração de parâmetro. Cada valor do eixo das abcissas é um índice
que representa uma con�guração de parâmetros.
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Figura A.7: Erro do corregistro da imagem 1(a), linha continua, 1(b), linha
tracejada, para as métricas CGN, MPED, MPIM, SQD, VD (de cima para baixo)
em função da con�guração de parâmetro. Cada valor do eixo das abcissas é um
índice que representa uma con�guração de parâmetros.
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Figura A.8: Erro do corregistro da imagem 2(a), linha continua, e 2(b), linha
tracejada, para as métricas CC, EN, ED, IM, CCN (de cima para baixo) em função
da con�guração de parâmetro. Cada valor do eixo das abcissas é um índice que
representa uma con�guração de parâmetros.

86



0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275

Configuração de parâmetros

0

10

20

30

E
rr

o
 (

p
ix

e
l)

CGN

0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275

Configuração de parâmetros

0

10

20

30

E
rr

o
 (

p
ix

e
l)

MPED

0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275

Configuração de parâmetros

0

10

20

30

E
rr

o
 (

p
ix

e
l)

MPIM

0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275

Configuração de parâmetros

0

10

20

30

E
rr

o
 (

p
ix

e
l)

SQD

0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275

Configuração de parâmetros

0

10

20

30

E
rr

o
 (

p
ix

e
l)

VD

Figura A.9: Erro do corregistro da imagem 2(a), linha continua, e 2(b), linha
tracejada, para as métricas CGN, MPED, MPIM, SQD, VD (de cima para baixo)
em função da con�guração de parâmetro. Cada valor do eixo das abcissas é um
índice que representa uma con�guração de parâmetros.
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Apêndice B

Softwares e bibliotecas

Os programas foram desenvolvidos neste trabalho em linguagem JAVA, (versão 1.6.0_17),

utilizando as bibliotecas ImageJ (versão 1.43e) para manipulação e visualização das ima-

gens e JfreeChart (versão 1.0.13) para a construção dos grá�cos apresentados neste traba-

lho. O texto foi escrito em LaTeX (versão 3.141592-1.40.3) e algumas �guras elaboradas

no InKscape (versão 0.46). Foi desenvolvido um programa principal e alguns auxiliares

para a pesquisa, listados à seguir:

• Programa (principal) para corregistro com interface grá�ca para ajuste de parâme-

tros do corregistro, seleção das métricas estudadas e possibilidade de ler imagens

8-bit gray-scale, corregistrar e salvar as imagens em vários formatos, bem como os

campos de deslocamento. É possível visualizar o corregistro, o campo de desloca-

mento e a imagem diferença, que torna possível ter uma ideia qualitativa do resultado

do corregistro. Também é possível fazer o corregistro em imagens do tipo TIFF com

sequência de frames. As funções do programa também podem ser utilizadas como

biblioteca, lidas por outros programas. A intenção é disponibilizar o programa �nal

para pesquisa.

• Programa para selecionar manualmente os pontos correspondentes em duas imagens,

para então calcular os deslocamentos entre estes pontos. O programa futuramente

terá interface grá�ca e será incorporado no programa principal para permitir avali-

ação de erro de corregistro.
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• Programa para visualizar num grá�co 3D as probabilidades de deslocamento cal-

culadas para cada métrica em função de um conjunto de parâmetros, utilizado a

biblioteca VisaD (versão 2.0).

• Biblioteca baseada no ImageJ para facilitar a conversão de imagens em matrizes e

vice-versa, visualização de imagens 8-bit gray scale e uma biblioteca para executar

operações com matrizes. As bibliotecas criadas neste trabalho estarão disponíveis

sob a forma de software livre, para que os integrantes do grupo e outras pessoas

possam utilizar as facilidades criadas.
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