UNIVERSIDADE DE SAO PAULO
FFCLRP - DEPARTAMENTO DE FISICA E MATEMATICA
POs-GRADUACAO EM FISICA APLICADA A MEDICINA E BIOLOGIA

Avaliacao de métricas para o corregistro nao
rigido de imagens médicas

Erbe Pandini Rodrigues

Ribeirao Preto - SP
2010



ERBE PANDINI RODRIGUES

Avaliacao de métricas para o corregistro nao rigido de
imagens médicas

Tese apresentada & Faculdade de Filosofia,
Ciéncias e Letras de Ribeirao Preto da
Universidade de Sao Paulo, como parte
das exigéncias para a obtencao do titulo
de Doutor em Ciéncias.

Area de Concentracao:
Fisica Aplicada & Medicina e Biologia.

Orientador:
Prof. Dr. Luiz Otavio Murta Junior

Ribeirao Preto - SP
2010



Autorizo a reprodugao e divulgagao total ou parcial deste tra-
balho, por qualquer meio convencional ou eletronico, para fins de
estudo e pesquisa, desde que citada a fonte.

Rodrigues, Erbe Pandini.

Avaliacao de métricas para o corregistro nao rigido de imagens médicas/
Erbe Pandini Rodrigues; orientador Prof. Dr. Luiz Otavio Murta Junior.
Ribeirao Preto, 2010. 89 p.

Tese (Doutorado - Programa de Pos-Graduacao em Fisica Aplicada
a Medicina e Biologia) - Faculdade de Filosofia, Ciéncias e Letras de
Ribeirao Preto da Universidade de Sao Paulo.

1. Corregistro nao rigido ou elastico. 2. Métricas de similaridade. 3.Ima-
gens médicas. 4. Processamento de imagens 5.Interpolagao




Sumario

1 Introducao

1.1

1.2

Objetivos . . . . . . ... ... ....

Organizacao do texto . . . . . . . . ..

2 Conceitos e técnicas utilizados

2.1

2.2

2.3

Imagens Digitais . . . . .. ... ...
2.1.1 Imagens Médicas . .. ... ..
Medidas sobre a Imagem . . . . .. ..
2.2.1 Histograma . .. ... .. ...
2.2.2  Meédia, Desvio padrao e Entropia

Interpolacao de pontos . . . . .. . ..

3 Meétricas de Similaridade

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.7
3.8
3.9

Soma do quadrado das diferengas (SQD)
Correlagdo cruzada (CC) . . . . . . ..
Correlagao cruzada normalizada (CCN)
Informacao matua (IM) . . ... ...
Entropia da diferenca (ED) . . . . ..
Variancia da diferenca (VD) . . . . ..
Energia (EN) . . ... ... ... ...
Campo de gradiente normalizado (CGN)

Medida de similaridade pontual (MPIM)

e (MPED) . . . ..........

10

12

13

14

16

20



4 Corregistro de Imagens

4.1 Corregistro rigido . . . . . . . . . L
4.1.1  Otimizacdo . . . . . . ..
4.2 Corregistro nao rigido . . . . . . ..o Lo
4.2.1 Block Matching . . . . . . .. ... ... .
4.2.2  Transformacao Geométrica . . . . . . . . .. ...

5 Materiais e Métodos

5.1 Imagens utilizadas . . . . . . .. ..o
5.2 Metodologia proposta . . . . . . . .. ...
5.2.1 Procedimento de corregistro . . . . . . ... ...
5.2.2 Parametros do corregistro . . . . . .. ...
5.2.3 Determinacao doerro. . . . . . ...
5.3 Experimentos . . . . . . . . ...
5.3.1 Experimento 1 . . . . . . . ... ...
5.3.2 Experimento 2 . . .. ...
5.3.3 Experimento 3 . . ... ... Lo
5.3.4 Experimento 4 . . . . . . . ...

6 Resultados e discussao

6.1 Resultados . . . . . . . .
6.1.1 Gréficos do experimento 1 . . . . . . ... ... ... ... ...
6.1.2 Gréficos e tabelas do experimento 2 . . . . . . . . .. ... .. ...
6.1.3 Gréficos do experimento 3 . . . . . . ... Lo
6.1.4 Gréficos e tabelas do experimento 4 . . . . . . .. .. ... L.

6.2 Discussao . . . . ...
6.2.1 Aspectos gerais . . . . . ... ..o

6.2.2

Métricas . . . . . . .

27
30
30
32
32

32

35
35
36
36
36
37
39
41
43
44

45

47



7 Conclusao

7.1 Desenvolvimentos futuros . . . . . . . . . . ..

A Gréaficos do erro do Corregistro

B Softwares e bibliotecas

88



Lista de Figuras

1.1

1.2

1.3

1.4

2.1

Corregistro rigido. Primeira linha da esquerda para direita: Imagem mo-
delo, imagem alvo, imagem diferenca antes do corregistro. Segunda linha:
imagem diferenca depois do corregistro. Os pontos mais escuros da imagem
diferenca indicam, neste caso, as regioes mais desalinhadas. . . . . . . . ..
Transformagoes geométricas que caracterizam o corregistro rigido. . . . . .
Corregistro nao rigido ou elastico. Primeira linha da esquerda para direita:
Imagem modelo, imagem alvo, imagem diferenca antes do corregistro. Se-
gunda linha: imagem diferenca depois do corregistro. Os pontos mais escu-
ros da imagem diferenca indicam, neste caso, as regides mais desalinhadas.
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 & R. No caso foi determinado

que A é mais similar. . . . . . . ...

Exemplo de imagens médicas no formato digital. (a) radiografia de pulmao;
(b) ultrassom do coragao (ecocardiografia); (c) ressonancia magnética da

cabeca e (d) docoracao. . . . . . ...



2.2

2.3

2.4

2.5

O pulso sonoro pl sai do transdutor S e atinge a interface A, onde parte se
propaga como p2 e um eco el é produzido. Na interface B, incide p2, parte
é transmitida e e2 é produzido. A distancia percorrida pelo pulso pl mais o
eco el éigual a 2d1, que ¢ igual a velocidade do pulso v, X Aty, sendo Aty
o intervalo de tempo que o pulso demora para chegar até A e seu eco voltar
ao transdutor. Logo, a distancia de S & interface é d1 = v,; X At4/2. Do
mesmo modo, d2 = vy, X Atg/2, desde que o meio entre A e B tenham as
mesmas impedancias aciisticas, ou seja v,1 = Vpo. Caso vy # vy, pode-se
mostrar que d2 = dl +vpo(Atp —Ata)/2 . . . .. oL
Representacgao ilustrativa de uma imagem digital com 16 pixeis em 10 tons
de cinza, matriz contendo os valores numéricos da imagem e histograma da
distribui¢do de tons. Os valores de 0 (preto) a 9 (branco) foram escolhidos
para efeito de simplificacdo. Nas imagens utilizadas neste projeto estes
valores vao de 0 a 255. Cada quadrado contido na imagem representa um

pixel em escala ampliada. A probabilidade de se escolher um pixel ao acaso

de valor 4 & p=31,25%, de valor 0 ou 2 é p=12,5% e de valor 1,6 ou 7 & p=0%. 14

Situacoes em que a entropia e o desvio padrao assumem valores mais altos

ou mais baixos. H(z) é o histograma da distribuicao de pixeis de duas

supostas imagens distintas com entropia e variancias mais alta e mais baixa. 15

Exemplo ilustrativo de interpolagdo de pontos em uma (1D) e duas (2D)
dimensoes. De um conjunto de pontos existentes em posicoes discretas é
calculado um novo valor de ponto de coordenadas reais quaisquer, dentro

do limite da extensao da curva ou plano interpolado. . . . . . ... .. ..



4.1

4.2

5.1

5.2

5.3

5.4

Representacao grafica da busca por similaridade local. R é a regiao de busca
ao redor de (i,7) onde é calculada a similaridade de cada wg, posicionada
nos pontos (i+9;, j+9;), para 0i = [—r;, 1], 05 = [—r;,7j], com wy. 2s+1e
2r+1 sao os lados das janelas de busca w e da regiao R, respectivamente. Os
pontos pretos indicam as posicoes da grade em que a imagem é amostrada,
incluindo (4,7). . . . . . . .
Representagao grafica do procedimento completo de corregistro. Dy re-
presenta o campo de deslocamento calculado sobre a grade sobreposta as

imagens [a e Ig. . . . . . . .

Imagens utilizadas nos experimentos. A esquerda uma imagem de ultrasso-
nografia com contraste do coragao, obtida no plano do eixo curto parasternal
com visdo da valvula mitral de um experimento conduzido em cachorro. A
direita uma imagem de ressonancia magnética do coracao humano. . . . . .
Imagens deformadas artificialmente por um campo de deslocamento conhe-
cido que simula deformagao real. As imagens a esquerda sao as originais,
a direita estdao as deformadas artificialmente. As imagens (b) e (d) sao
utilizadas como imagens modelo nos experimentos e as imagens (a) e (c)
como imagens alvo. A explicacao de como é determinado o campo de des-
locamento para a deformacao das imagens encontra-se no texto da se¢ao
0 T
Exemplo de mudanca de brilho uniforme e contraste nas imagens utilizadas.
A esquerda estdo as imagens originais, ao meio resultado da mudanca de
brilho uniforme e a direita o resultado da mudanca de contraste. . . . . . .
Imagens com deformacao real. As imagens (b) e (e), escolhidas como mo-
delo, correspondem ao meio do ciclo de batimentos. As imagens alvo sdo:
(a) e (d), correspondentes a dilatacao maxima (diastole); (c) e (f), corres-

pondentes a contragdo maxima (sistole). . . . ... ..o

40



6.1

6.2

6.3

6.4

6.5

6.6

6.7

Erro em funcao da métrica variando brilho uniformemente para valores
distintos de h. (a), (c) e (e) sdo os resultados para a imagem 1 com valores
de h iguais a 15, 100 e 256 respectivamente. (b), (d) e (f) sdo os resultados
para a imagem 2 com valores de h iguais a 15, 100 e 256 respectivamente. A
legenda indica o valor de variacao do brilho para cada curva, em tonalidades
decinza. . . . . . ..
Erro em fungdo da métrica variando contraste para valores distintos de h.
(a), (c) e (e) s@o os resultados para a imagem 1 com valores de h iguais a 15,
100 e 256 respectivamente. (b), (d) e (f) sao os resultados para a imagem 2
com valores de h iguais a 15, 100 e 256 respectivamente. A legenda indica
o valor de variacao do contraste para cada curva. . . . ... .. ... ...
Erro em funcao da métrica variando brilho de modo nao uniforme para
valores distintos de h. (a), (c) e (e) sdo os resultados para a imagem 1
com valores de h iguais a 15, 100 e 256 respectivamente. (b), (d) e (f)
sao os resultados para a imagem 2 com valores de h iguais a 15, 100 e 256
respectivamente. A legenda indica o modo de variagdo do brilho para cada
curva, conforme explicado no texto (se¢do 5.3.1 em Gradiente de brilho).

Desvio padrao do erro do corregistro em func¢ao da amplitude do erro (valor
maximo - minimo) para a imagem 1 (a) e imagem 2 (b). . . ... .. ...
Erro do corregistro em funcao do angulo de rotacao relativo entre as imagens
1 (a)eentreasimagens 2 (b). . . . . . ... ..o
Erro do corregistro em funcao do parametro ¢ para as métricas ED e IM da
imagem 1(a) e imagem 2(b). . . . . . . ...
Desvio padrao do erro do corregistro em fun¢ao da amplitude do erro (valor
méaximo - minimo) para a imagem 1 na contragdo maxima (a) e imagem 1

na dilatagdo méaxima (b). . . . . ..o

20



6.8 Desvio padrao do erro do corregistro em fun¢ao da amplitude do erro (valor
méaximo - minimo) para a imagem 2 na contra¢do maxima (a) e imagem 2

na dilatagdo méxima (b). . . . . ..o 54

A.1 Representacao grafica da configuracao de parametros dos experimentos 2 e 4. 79
A.2 Erro do corregistro da imagem 1 para as métricas CC, EN, ED, IM, CCN (de

cima para baixo) em fungdo da configuragado de parametro. Cada valor do

eixo das abcissas é um indice que representa uma configuracao de parametros. 80
A.3 Erro do corregistro da imagem 1 para as métricas CGN, MPED, MPIM,

SQD, VD (de cima para baixo) em fun¢io da configuracdo de parametro.

Cada valor do eixo das abcissas é um indice que representa uma configuracao

de parametros. . . . . ... L 81
A.4 Erro do corregistro da imagem 2 para as métricas CC, EN, ED, IM, CCN (de

cima para baixo) em fungdo da configuragao de parametro. Cada valor do

eixo das abcissas é um indice que representa uma configuracao de parametros. 82
A.5 Erro do corregistro da imagem 2 para as métricas CGN, MPED, MPIM,

SQD, VD (de cima para baixo) em fun¢ao da configuracao de parametro.

Cada valor do eixo das abcissas é um indice que representa uma configuracao

de parametros. . . . . ... L 83
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 funcao

da configuracao de parametro. Cada valor do eixo das abcissas é um indice

que representa uma configuracao de pardmetros. . . . . . .. ... L. L. 84
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

funcao da configuracao de parametro. Cada valor do eixo das abcissas é um

indice que representa uma configuragao de parametros. . . . . . . . . . .. 85



A8

A9

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 funcdo
da configuracao de parametro. Cada valor do eixo das abcissas é um indice
que representa uma configuracao de parametros. . . . . . . ... ... ...
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
funcao da configuracao de parametro. Cada valor do eixo das abcissas é um

indice que representa uma configuracao de parametros. . . . . . . . .. ..



Lista de Tabelas

6.1

6.2

6.3

6.4

6.5

6.6

Parametros do corregistro para o valor de erro £ minimo e seu respectivo
desvio padrao o encontrados no corregistro da imagem 1. . . . . . . . . ..
Parametros do corregistro para o valor de erro £/ minimo e seu respectivo
desvio padrao ¢ encontrados no corregistro da imagem 2. . . . . . . . ...
Parametros do corregistro para o valor de erro £ minimo e seu respectivo
desvio padrao o encontrados no corregistro da imagem 1(a). . . ... ...
Parametros do corregistro para o valor de erro £/ minimo do corregistro da
imagem 1(b). ¢ é o valor do desvio padrao do erro. . . . .. ... ... ..
Parametros do corregistro para o valor de erro £/ minimo do corregistro da
imagem 2(a). o é o valor do desvio padrao do erro. . . . . ... ... ...
Parametros do corregistro para o valor de erro £/ minimo do corregistro da

imagem 2(b). ¢ é o valor do desvio padrao doerro. . . . .. ... ... ..



Lista de Abreviacoes

SQD Soma do Quadrado das Diferencas

CC Correlacao Cruzada

CCN Correlacao Cruzada Normalizada

IM Informacao Miutua

ED Entropia da Diferenca

EN Energia

VD Variancia da Diferenca

CGN Campo de Gradiente Normalizado

MPIM Medida de Similaridade Pontual de Informagao Mutua

MPED Medida de Similaridade Pontual de Entropia da Diferenca



Resumo

A medida de similaridade é parte fundamental no corregistro de imagens, guiando todo
seu processo. Neste estudo foi feita a comparacgao entre diferentes métricas de similaridade
no contexto do corregistro nao rigido (ou eléastico) de imagens médicas. Como as imagens
cardiacas representam as mais desafiadoras situagoes em corregistro de imagens médicas,
foram utilizadas para teste imagens de ressonancia magnética nuclear e imagens de ultra-
som cardiaco com contraste. 10 métricas de similaridades diferentes foram comparadas
extensivamente, quanto ao seu desempenho para o corregistro nao rigido: a soma do
quadrado das diferencas (SQD), correlagao cruzada (CC), correlagao cruzada normalizada
(CCN), informagao mitua (IM), entropia da diferenga (ED), variancia da diferenga (VD),
energia (EN), campo de gradiente normalizado (CGN), medida pontual de informacao
mutua (MPIM), medida pontual de entropia da diferenga (MPED). As métricas baseadas
em entropias de informacao, IM, ED, foram generalizadas em termos da entropia de Tsallis
e avaliadas em seu parametro . Os resultados apresentados mostram a eficiéncia das
métricas estudadas para diferentes parametros, como dimensao da regiao de comparacao
entre as imagens, dimensao da regiao de busca por similaridade, nimero de tons de cinza
das imagens e parametro entropico. Estes achados podem ser titeis para a construcao de
defini¢oes apropriadas para o corregistro nao-rigido, 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 different 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 different similarity metrics have been compared extensively, as well its per-
formance for the non-rigid registration process: the sum of the squared differences (SQD),
cross-correlation (CC), normalized cross correlation (CCN), mutual information (IM), the
entropy difference (ED), variance of the difference (VD), energy (EN), field of normalized
gradient (CGN), point measure of mutual information (MPIM), point measure of entropy
differences (MPED). Metrics based on information entropies, IM, ED were generalized in
terms of Tsallis entropy and evaluated in its parameter . The presented results show
the effectiveness of the studied metrics for different parameters such as similarity window
search size, similarity region search size, image maximum gray level, and entropic parame-
ter. These finding can be helpful to construct appropriate non-rigid registration settings

for complex medical image registration.



Capitulo 1

Introducao

O corregistro de imagens vem sendo amplamente utilizado em diversas aplicacoes, como
por exemplo, o corregistro de imagens médicas de ultrassom [1, 2, 3, 4], ressonancia mag-
nética |5, 4], imagens cartograficas [6, 7], de elastografia [8], etc. As imagens médicas
sao uma poderosa ferramenta no auxilio ao diagnostico e pesquisa, podendo ser formadas
em chapas fotograficas ou por algum dispositivo que possibilite sua captura e visualizacao
numa tela de computador, por exemplo. A Figura 1.1 mostra um exemplo de imagem de
ressonancia magnética de coracao.

O corregistro ¢ um procedimento por meio do qual uma imagem dada (denominada
imagem alvo) é alinhada a uma imagem modelo de modo que haja correspondéncia entre
seus pontos. O alinhamento é feito por meio de uma transformagao geométrica calculada
num determinado estagio do procedimento de corregistro. A Figura 1.1 mostra duas ima-
gens desalinhadas por translacao e rotacao e o resultado do corregistro. Este é um caso da
utilizacao de corregistro rigido, definido por quatro tipos de operacdes que podem ser apli-
cadas a imagem para o alinhamento, que sao: rotagao, translagao, escala e cisalhamento,
veja Figura 1.2.

Em alguns casos o corregistro rigido nao é suficiente para o alinhamento correto, pois
a imagem apresenta deformacoes elasticas. Neste caso deve ser aplicado um corregistro
nao rigido ou elastico, Figura 1.3, cuja transformacao geométrica para o alinhamento é
mais complexa, pois envolve correcoes elasticas. Ha diferentes propostas para métodos de

corregistro rigido e elastico [9, 10] e estas podem ser agrupadas de acordo com a abordagem
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Figura 1.1: Corregistro rigido. Primeira linha da esquerda para direita: Imagem
modelo, imagem alvo, imagem diferenca antes do corregistro. Segunda linha: ima-
gem diferenca depois do corregistro. Os pontos mais escuros da imagem diferenca
indicam, neste caso, as regides mais desalinhadas.

que propoe [11, 12, 13, 14, 15].

O célculo da transformagao geométrica em um determinado estagio do corregistro en-
volve a comparagao das imagens, que é feita por meio de uma métrica de similaridade
[14, 16, 15, 17|, cuja finalidade é quantificar por meio de alguma informagao contida nas
imagens (intensidade luminosa, por exemplo) o quanto sao similares, sendo sua determi-
nacao um fator de grande importancia para o resultado do corregistro. Por este motivo
é essencial a compreensao do comportamento da métrica e quais suas limitacoes para a
aplicagao correta e mesmo desenvolvimento do método de corregistro. Neste trabalho, a
informacao utilizada para o calculo da métrica ¢ a intensidade luminosa da imagem, re-
presentada por um valor numérico que caracteriza visualmente um tom de cinza, variando
do preto (intensidade minima) ao branco (maxima intensidade). A Figura 1.4 mostra
um exemplo de utilizacao da métrica de similaridade para comparar regioes delimitadas
por janelas quadradas nas duas imagens [18]. Uma vez determinadas todas as regioes
correspondentes é possivel calcular a transformacao geométrica correta para o corregistro.

O corregistro pode ser feito também aplicando-se & imagem alvo uma transformagao

geométrica que dependa de alguns parametros que precisam ser ajustados previamente a
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Figura 1.2: Transformacoes geométricas que caracterizam o corregistro rigido.

transformacao [5, 19]. Se o parametro é um angulo relativo de rotagao entre as imagens
modelo e alvo, entao é preciso conhecer este angulo para fazer a transformacao. O an-
gulo pode ser estimado pelo operador do programa ou de alguma forma ser determinado
automaticamente, o que torna possivel a automatizacao do processo. Ha ainda casos em
que a transformacao exige um nimero maior de parametros, como: parametro de rotacao,
translagao, escala simultaneamente.

Um modo de determinar o melhor conjunto de parametros automaticamente é definir
uma funcao custo que dependa destes e das imagens. Esta funcao pode ser uma métrica
de similaridade dependente das imagens que retorna um valor para cada conjunto de
parametros. Seu valor serd minimo para o conjunto que melhor alinhe as imagens. Para
encontrar este conjunto pode-se recorrer a um procedimento de minimizacao da funcao
custo por meio de um gradiente descendente, explicado detalhadamente na secao 4.1.

Existem na literatura propostas distintas para métricas de similaridade, como corre-
lagdo cruzada normalizada [20, 18|, informagao mutua [21], soma da diferenca absoluta
e da diferenca quadratica 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 rigido, pode
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Figura 1.3: Corregistro nao rigido ou eldstico. Primeira linha da esquerda para
direita: Imagem modelo, imagem alvo, imagem diferenca antes do corregistro.
Segunda linha: imagem diferenca depois do corregistro. Os pontos mais escuros
da imagem diferenca indicam, neste caso, as regides mais desalinhadas.

fornecer resultados insatisfatorios para um nao-rigido [24].

Na metodologia utilizada neste trabalho, o corregistro foi feito por comparacao de
regioes, como as da Figura 1.4. O algoritmo de corregistro nao rigido utilizado, conhecido
por algoritmo de Block-Matching, apresenta alguns parametros de ajuste, que regulam
localidade, precisao e extensao da corregao. Pelo ajuste destes parametros é possivel
especificar se o corregistro terd um cariter mais global, envolvendo toda a imagem, ou
um carater mais local, que privilegia regioes e sua vizinhanc¢a no calculo do alinhamento.
Como as métricas serao aplicadas sobre regioes, ¢ importante entender como cada uma
responde ao ajuste de parametros.

A métrica informagao mitua [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 a comparar regioes delimitadas por janelas pequenas. Pela forma como é definida,
a métrica exige mais informagao para que seu resultado seja satisfatorio. Na abordagem
adotada aqui, seria necessaria a escolha de janelas maiores, que apesar de melhorar o resul-

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

a possibilidade de melhorar seu resultado por meio de reamostragem do histograma das



Métrica de - A
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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 & R. No caso foi determinado que

A é mais similar.
imagens [21, 27, 6] e utilizagdo de algoritmos mais complexos na comparacio de regioes
[28]. Este tltimo recurso pode aumentar muito o custo computacional do corregistro. Em
alguns testes preliminares foi verificado que apesar dos problemas da utilizacao da informa-
¢ao mutua no algoritmo adotado, foi verificado que, ajustando um parametro que regula
a intensidade maxima de cinza permitida na imagem, equivalente a reamostrar seu his-
tograma, foi possivel melhorar alguns resultados. Seguindo estes resultados preliminares,
um experimento do desempenho das métricas em relacao a este parametro foi realizado
para verificar a resposta de todas as métricas envolvidas no estudo.

Um dos problemas de se avaliar métricas baseadas em intensidade de pixel é sua possivel
sensibilidade a flutuacoes de intensidade luminosa na imagem, provocadas por variacao de
brilho e contraste. Estas flutuacoes podem comprometer a correspondéncia dos pontos,
pois o principal fator que torna possivel medir esta correspondéncia por meio de métricas
baseadas em intensidade é conservacao da intensidade dos pixels, mesmo que a imagem
sofra alguma deformacdo geométrica [28, 24|. E comum imagens geradas por equipamentos
médicos, como os de ressonincia magnética e ultrassom, por exemplo, apresentarem estas

flutuacoes. Em alguns casos sao até esperadas, pois a variagao de contraste ou intensidade



é util para diferenciar uma regiao da imagem que pode representar um tumor, por exemplo.
E importante, portanto, verificar como cada métrica responde a flutuacoes de intensidade

e se responde bem a estas situacoes em que esta flutuacao é esperada.

1.1 Objetivos

Como parte inicial do projeto, definiu-se o desenvolvimento de um método de corregistro
nao rigido para ser aplicado em imagens de ecocardiografia com contraste como procedi-
mento necessario para analise correta de perfusdo no miocardio [29]. O corregistro deve
ser realizado em uma sequéncia de imagens do coracao em movimento. Como o corac¢ao
¢ um o6rgao elastico, suas imagens seguem seu padrao elastico de deformacao, tornando
necessaria a aplicacao de um corregistro nao rigido.

Em testes iniciais, seguindo um modelo da literatura [28] para imagens de ressonancia
magnética com contraste, foi verificado que os resultados nao se mostraram satisfatorios
utilizando-se a métrica informacao mitua e imagens de ecocardiografia. Investigando o
resultado de testes preliminares para algumas outras métricas foi possivel verificar que um
resultado melhor e satisfatorio poderia ser obtido, variando de acordo com as imagens e
métrica utilizadas, além da escolha do conjunto de parametros que envolve o algoritmo de
corregistro.

Foi decidido entao, como objetivo do projeto, investigar detalhadamente o compor-
tamento de cada métrica de similaridade aplicada no corregistro nao rigido em funcao
das imagens e do conjunto de parametros utilizados. Além dos parametros e imagens, a
resposta das métricas foi testada em relagao a flutuacao de intensidade nas imagens como
brilho e contraste. A compreensao de cada métrica é fundamental para definir suas limi-
tacoes além contribuir com informacgoes para o desenvolvimento do proprio procedimento

do corregistro.



1.2 Organizagao do texto

No capitulo 2 sao revisados alguns conceitos e técnicas indispensaveis para a compreen-
sao e implementacao do procedimento de corregistro. As métricas de similaridade sao
apresentadas de forma detalhada no capitulo 3. O capitulo 4 cuida da defini¢ao geral de
corregistro, algumas aplicacoes e a explicacao de um método para corregistro rigido como
exemplo. A metodologia proposta é descrita no capitulo 5, que contém: o procedimento
de corregistro nao rigido, os experimentos e o procedimento utilizado na avaliagao do erro
do corregistro para medir o desempenho de cada métrica. O capitulo 6 apresenta os re-
sultados e discussoes. O capitulo 7 contém a conclusao sobre o trabalho. No apéndice A
encontram-se alguns graficos dos resultados do corregistro. No apéndice B estd a relacao

dos softwares e bibliotecas utilizadas e desenvolvidos no projeto.



Capitulo 2

Conceltos e técnicas utilizados

Nesta secao sao apresentados conceitos e técnicas utilizados neste trabalho. O conceito de
imagens digitais, histograma, medidas realizadas sobre imagens digitais e interpolacao de
pontos sao apresentados de modo a fornecer informagao necessaria para a compreensao da

metodologia desenvolvida.

2.1 Imagens Digitais

Uma imagem pode ser representada por uma funcéo f(x,y) € R que em cada ponto (z,y),
com z,y € R, define uma intensidade luminosa. A imagem digital é a representacao
discreta de f(z,y) por uma matriz I (i, 7) que em cada ponto (4, j), também conhecido como
pixel, com 7 e j inteiros, contém um valor inteiro que representa intensidade luminosa. Na
Figura 2.3, acima e a esquerda, é mostrado um exemplo ilustrativo de uma imagem digital
com 10 tonalidades de cinza representadas por valores inteiros de 0 (preto) a 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 exemplificar.
Quanto menor o tamanho do pixel, mais precisamente pode ser representada a imagem.
Como [(i,j) é uma representacao espacialmente discreta, nem todos os pontos de uma
imagem existente, como uma paisagem por exemplo, estarao necessariamente contidos na
sua representacao digital. No processo denominado digitalizacao de imagens, os pontos de
uma dada imagem sao amostrados espacialmente e em intensidade luminosa para formar

a imagem digital. As imagens digitais podem ser representacoes de imagens reais adquiri-



das com dispositivos como cameras fotograficas, equipamentos médicos ou ainda imagens
geradas por computador, por exemplo.

A captura da imagem pode ser feita por um dispositivo eletronico formado por um con-
junto de sensores dispostos em uma grade regular representada pela matriz I,,«,, como é
o caso das cameras fotograficas digitais. Em cada posicao (7, 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-b:t, 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 intermediarios. Quanto menor
a regiao da imagem que os sensores conseguem capturar e maior o intervalo de tons que
podem diferenciar, melhor a defini¢cao da imagem gerada pela captura. A captura também
pode ser feita de fontes nao luminosas, como ocorre com as imagens de ultrassom, cujos
sensores de captura sao sensiveis a vibracoes mecanicas.

Nas imagens coloridas sao necessarios trés valores numeéricos para representar cada
pixel (4, 7). As imagens coloridas podem ser representadas de modos diferentes. Na repre-
sentacdo RGB (Red Green Blue) cada pixel é formado por um conjunto de trés valores,
correspondentes as intensidades de cor vermelha, verde e azul. A combinacao destes va-
lores produz outras cores conhecidas. Nesta representacao 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, sdo:
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 camera fotografica, 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.
Ha um tipo de sensor que permite capturar simultaneamente as intensidades das trés cores.
O formato do dispositivo de captura para imagens coloridas depende do tipo de sensor
utilizado. Uma explicacao detalhada sobre aquisicao, representacao e outros fundamentos

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



2.1.1 Imagens Médicas

Imagens médicas [12, 16, 15| sdo imagens utilizadas em diagnosticos ou pesquisas em areas
biologicas e médicas. Um exemplo bem conhecido sao as imagens de raios-X reveladas em
chapas fotograficas, que possibilitam visualizar fraturas 6sseas, por exemplo. Estas ima-
gens podem ser digitalizadas a partir das chapas fotograficas, permitindo processamento
computacional e sua visualizacao em um monitor de computador. Existem equipamentos
de raios-X que possibilitam a captura direta da imagem num formato digital.

Outras duas modalidades sao as imagens de ultrassom e ressonancia magnética. Estas
imagens permitem observar o interior de um ser vivo de forma nao invasiva e sem exposicao
a radiacao nociva, como acontece nos exames de raios-X, que exige um controle cuidadoso
da quantidade de radiacdo a que o paciente é exposto. A Figuras 2.1 mostra um exemplo
de imagens de radiografia (imagem e raios-X) do pulmao, ultrassom do coracdo (ecocar-
diografia) e ressonancia magnética da cabeca e do coracdo. As imagens de ressonancia
magnética [14, 15| sdo criadas com base em uma propriedade de ressonancia de ntcleos
atomicos a 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 distribuidos ao seu redor. A imagem pode ser entao construida
a partir desta resposta por processamento computacional.

Imagens de ultrassom sao aquelas geradas por equipamentos de ultrassonografia. Estes
equipamentos possuem um sensor capaz de emitir e captar a intensidade de um pulso
de onda sonora. Os pulsos emitidos atingem a superficie do corpo, sendo parcialmente
refletidos nas interfaces dos tecidos, enquanto a parte nao refletida continua se propagando,
podendo ser refletida novamente caso encontre outra interface. O pulso também sofre
atenuacao, 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 atenuacao e espalhamento
de ondas sao corrigidas no proprio equipamento por pré-processamento, melhorando a
qualidade da imagem, que finalmente é construida de acordo com a intensidade com que o

pulso refletido, ou eco, chega ao receptor. Quanto maior a intensidade do eco, maior sera
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(a) (b)

() (d)
Figura 2.1: Exemplo de imagens meédicas no formato digital. (a) radiografia de
pulmao; (b) ultrassom do coragao (ecocardiografia); (c) ressonancia magnética da
cabega e (d) do coragao.
a intensidade do brilho na imagem:.

O receptor do aparelho é composto por uma série de sensores que sao denominados
transdutores. Estes sao constituidos de materiais piezoelétricos que tém a propriedade de
responder com uma deformacgao mecanica ao longo de uma direcao quando uma diferenca
de potencial lhes é aplicada. O efeito contrario também acontece, quando sofrem vibracao
mecanica causada pelo pulso do eco, geram uma diferenca de potencial. A profundidade da
imagem ¢ registrada devido & parte do pulso que se propaga e produz eco quando encontra
uma interface. Conhecendo-se previamente a velocidade da onda no meio, que s6 depende

deste, fica simples calcular a distancia de uma interface ao transdutor (veja Figura 2.2).
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Figura 2.2: O pulso sonoro pl sai do transdutor S e atinge a interface A, onde
parte se propaga como p2 e um eco el é produzido. Na interface B, incide p2,
parte € transmitida e e2 é produzido. A distancia percorrida pelo pulso pl mais
o eco el ¢ igual a 2d1, que ¢ igual a velocidade do pulso v, x Ata, sendo Aty
o intervalo de tempo que o pulso demora para chegar até A e seu eco voltar ao
transdutor. Logo, a distancia de S a interface é d1 = v, X At4/2. Do mesmo
modo, d2 = vy x Atp/2, desde que o meio entre A e B tenham as mesmas
impedancias actsticas, ou seja vp1 = vp2. Caso vp1 # vp2, pode-se mostrar que
d2 =dl +vp(Atp — Aty)/2

As possibilidades de diagnéstico com ultrassom podem ser ampliadas com a injecao
de contraste especifico na corrente sanguinea do paciente previamente ao exame. Conhe-
cida como ecocardiografia com contrate [31], esta técnica permite tragar (visualizar) o
tecido sanguineo, o que nao ocorre na ecocardiografia tradicional, pois as células do san-
gue espalham o pulso sonoro numa frequéncia bem mais baixa que a do tecido muscular,
dificultando sua captura pelo sensor. A técnica também melhora a qualidade da ima-
gem, delimitando melhor as paredes do 6rgdo [31], e permite quantificar informagdes como
integridade microvascular e extensao de infarto [29]. O corregistro de imagens de ecocar-
diografia possibilita avaliar quantitativamente fluxo sanguineo, perfusao [29], elasticidade

e a capacidade de contracao do musculo cardiaco [1].

2.2 Medidas sobre a Imagem

Vérios tipos de medidas podem ser definidas sobre a imagem com o objetivo de quantificar

aspectos como textura, valor de tonalidade médio e dispersao de tons, por exemplo. A
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definicao da medida esta relacionada com algum tipo de operacao que se deseja realizar
sobre a imagem para obter uma determinada informagao. As medidas podem ser calculadas

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

2.2.1 Histograma

O histograma H(x) fornece a distribuicao de tons de pixel da imagem, ou seja, H(z) é o
nimero de pixeis com valor de tonalidade x na imagem. O calculo do histograma envolve
somente a contagem de pixeis num determinado tom, que pode ser realizada do seguinte

modo

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

com (i, 7) 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 representacao grafica 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 a 1, obtém-se a probabilidade de
se encontrar um pixel de determinado valor z 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%.

E interessante para algumas aplicacoes redefinir o nimero de bins do histograma bem
como sua largura. Héa situagoes 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 z = [0, 127], serd a quantidade de pixeis com tonalidades
2z e 2x + 1 na imagem. Dois valores de tons sao agrupados no mesmo bin, ou seja,
sua largura é 2. Como exemplo, H(3) é o niimero de pixeis com tons 6 e 7 na imagem.
Generalizando o procedimento para uma imagem [ (4, j) com N tons de cinza, o histograma

H de largura de bin [ e nimero de bins h = N/l é dado pela iterac¢ao (por todos os pontos

O e

(,7) da imagem)
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Numero de pixels
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Tons de cinza

Figura 2.3: Representacao ilustrativa de uma imagem digital com 16 pixeis em
10 tons de cinza, matriz contendo os valores numéricos da imagem e histograma
da distribuigao de tons. Os valores de 0 (preto) a 9 (branco) foram escolhidos para
efeito de simplificacdo. Nas imagens utilizadas neste projeto estes valores vao de 0
a 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
0ou2ép=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 Meédia, Desvio padrao e Entropia

A média H e o desvio padrao o, que é uma forma de medir dispersio, sdo definidos como
segue, respectivamente

zH(z), (2.3)

H
1 h—1 L
o= MZH(:E)(:E—H)Q, (2.4)
sendo h o nimero de bins do histograma e M o numero de pixeis da imagem, ou de

modo equivalente, M = " H(x). O desvio padrio mede o quanto os valores dos pixeis
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desviam da meédia. Valores baixos de o significam menor dispersao, enquanto valores
maiores indicam que os tons estao mais dispersos em relacao 4 média. A Figura 2.4

mostra dois tipos de situagoes em que o desvio padrao possui valores mais altos e mais

baixos.
Desvio padrio
Valores - / Valores
baixos e N altos
Entropia
1
1
Hix)  HO
:
1
1
1
1
1
1
1
1
0 x | 0 x
1

Figura 2.4: Situagbes em que a entropia e o desvio padrdo assumem valores
mais altos ou mais baixos. H(z) é o histograma da distribuicao de pixeis de duas

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

A medida de entropia aplicada em imagens pode ser interpretada como uma medida
de distribuigao de tonalidades do seguinte modo: quando todos os pixeis da imagem tém
o mesmo valor x a entropia é minima. Conforme as tonalidades vao sendo distribuidas
pelos valores possiveis a entropia aumenta. Seu maximo ocorre quando a probabilidade
da ocorréncia de determinado tom na imagem ¢ igual para todas as possibilidades, ou
seja, todos os p, sao iguais. A Figura 2.4 mostra o histograma de duas distribuicoes cujas
entropias sao mais alta e mais baixa.

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

S=- Spmln(px) (25)

em que p, = H(x)/(m X n) para uma imagem I,,y,, 0 que equivale a normalizar o

histograma. Uma formulacao investigada e também utilizada neste projeto é a entropia
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generalizada [26],
h—1
1-> v
=0

ST

, (2.6)

em que o parametro ¢ regula a contribuicao de p, no calculo da entropia e, para o limite

g = 1, a equacao acima recupera a entropia de Shanon.

2.3 Interpolacao de pontos

Pode-se pensar em uma imagem digital como uma funcdo f(i,7) com valores discretos
para i e j representando uma posi¢ao determinada na grade digital e f(i,j) a intensidade
do pixel. Em muitas aplicacoes surge a necessidade de se conhecer um valor de f(z,y)
em que x e y assumam um valor nao discreto. A solugao para este problema consiste em
aproximar o valor no ponto por um valor de um ponto da vizinhanca mais préoximo possivel
ou buscar um método de interpolacao de pontos. Interpolar pontos significa encontrar um
valor para um novo ponto entre pontos ja existentes. A Figura 2.5 mostra um conjunto
de pontos existentes em uma curva (1D) e um plano (2D) e possiveis pontos interpolados.

Na curva é mostrada uma interpolacao linear e uma interpolagao nao linear.

1D

Interpolagéo
linear

\

Interpolagéo
ndo linear

(1.3)

v

Figura 2.5: Exemplo ilustrativo de interpolagao de pontos em uma (1D) e duas
(2D) dimensées. De um conjunto de pontos existentes em posigoes discretas é
calculado um novo valor de ponto de coordenadas reais quaisquer, dentro do limite

da extensdo da curva ou plano interpolado.

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

que liga dois pontos existentes. Na interpolacao nao linear os pontos existentes sao ligados
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por uma curva nao linear. Em muitos casos a interpolacao linear nao conduz a bons
resultados, principalmente em corregistro nao rigido (segdo 4.2). Por este motivo, sera
utilizado neste projeto o método de interpolagao conhecido como Spline cubica [32] [33],
pois este método da bons resultados, tem baixo custo computacional (tempo de execucao)
e é relativamente facil de implementar.

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

maneira

fl@) =3 c0)p"(x 1), (2.7)

lez

sendo os ¢(l) os coeficientes da expansao e ("(x) é um polindmio definido como uma

convolucao de (3°

|

\
AN
&
AN

! :

Bz) =1 3 2| = 3 (2.8)
0, demais casos

B(x) = B%% B % ... x ° (2.9)

(n+1) vezes

que no caso da expansao cubica fica

2 2P o<zl <1

3 (x) = QB < e < 2 (2.10)

0, 2 < |z|.
Conhecido 8" é preciso calcular os coeficientes ¢(/). No caso da funcdo f ser discreta com
seus argumentos igualmente espagados tem-se f(k) para k € Z. Expandindo f(k) como

em 2.7 tem-se

fk) =2 c(l)B"(k—1), (2.11)

lez

que pode ser escrito na forma de uma convolugao

f(k) = (b * c)(k), (2.12)

em que b, = "(x/m) |z—x. Definindo (b7)~*(k) como operador de convolugao inversa de

modo que (b7)71* (b7 * ¢)(k) = c(k) e aplicando em 2.12 tem-se

c(k) = (07) " * f(k), (2.13)

restando determinar quem é (b7)~! que valida a tltima equagdo. Pode-se resolver este

problema de um modo bem simples utilizando a teoria de filtros digitais [34].
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Um filtro pode ser definido por uma equacao linear de diferenca,
K M
ylnl = aryln — k] + > bpz[n — m] (2.14)
k=1 m=0
em que z[n] é um sinal de entrada e y[n| o sinal de saida. Considerando b} (k) como um

filtro e calculando sua transformada z [35] obtém-se

bp, = B"(2/m) o=k B (2) = D b (k)27 (2.15)
keZ
e o filtro inverso fica
(b7) " (k) < 1/Bi(2). (2.16)

Da equagao 2.15 e defini¢ao de b7 (k)

2444 271
Bi(z) = — (2.17)

e o filtro inverso pode ser escrito como

6 1 —z
p -1 _ ( >( ! > 2.1
(o) <—>2—|—4+z—1 0 1—2z127 ) \1 — 22/’ (2.18)

em que z; = —2 + /3 [32].

A equacao 2.14 pode ser escrita de forma equivalente como uma convolugao
y[n] = hin] % z[n] (2.19)

sendo h[n] a resposta de impulso ou pulso unitario do filtro digital [34]. Conhecendo-se h[n]
pode-se determinar a expressao do filtro. Para isto, primeiro seré utilizada a transformada
z [35] de h que ¢

M
Z bz "
H(z) = =1

- K
1— Z akz_k
k=1

Voltando a equacao 2.18, pode-se identificar cada elemento do lado direito como uma trans-

(2.20)

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

coeficientes ay e b,, como segue,

1 bo
- A =z21.bp=1 2.21
(1 — 2’12_1> (1 - (a12_1)> A , (2.21)
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substituindo na equacao 2.14 obtém-se a seguinte relagao
ct(k) = f(k) +zict(k—1), (k=1,..,K—1). (2.22)
Repetindo-se o procedimento para

() (o) - () momipn e o

obtem-se a relacao de recorréncia [32]

que pela substituicao £k — k + 1 torna-se
c (k) =z(c(k+1)—ct(k), (k=K-2,..,0). (2.24)

Em resumo, a operacao é resultado da aplicacdo do primeiro filtro em f(k) obtendo-se
a reposta ¢t (k) que serve de entrada para o segundo filtro que tera resposta ¢~ (k). O
ultimo filtro a ser considerado, que é o mais simples, referente a constante multiplicativa
6 da equagao 2.18 resulta by = 6 em 2.20 e leva finalmente ao coeficiente c(k) = 6¢~ (k).

Os valores iniciais das relagoes de recorréncia sao [32],

0) = v 2 S (2.25)
CIN-1) = - flz% (" (V= 1) + 2ac* (N - 2)). (2.26)

Estendendo-se o procedimento acima para duas dimensoes, a equacgao da interpolacao

fica

fla,y) =3 > clk,1)f"(@ —k)B"(y — 1), (2.27)

keZleZ

Os coeficientes c(k,l) podem ser calculados a partir da relagdo para a interpolacao 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, ) e em seguida, aplica-se novamente
o procedimento sobre as colunas [ de ¢(k,[) encontrado anteriormente [32|. Pode-se tam-
bém restringir o somatorio em 2.27 para os elementos em que [ seja diferente de zero
[32]. Calculados os coeficientes é possivel entdao obter f(x,y) para qualquer x,y real no

intervalo determinado pelas dimensoes da imagem.
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Capitulo 3

Métricas de Similaridade

Para se comparar duas imagens I4 e Ig ou suas regides (veja Figura 1.4), é necessério
definir uma métrica que quantifique o quao similares sao. Estas imagens podem ser com-
paradas por valores como média, variancia e entropia de cada uma (se¢ao 2.2), ou ainda
uma combinacao destes. Como o calculo destas medidas considera apenas valores de in-
tensidade de pixel, independente de sua posicao, a mudanca de posicao dos pixeis nao
muda o resultado da medida, o que pode resultar em duas imagens nada similares serem
classificadas como tal. Uma vez que esta comparacao direta nao ¢ interessante, pode-se
definir a métrica em funcao das duas imagens simultaneamente. Existem varias propostas
para métricas de similaridade [22, 17, 36, 23|, contudo, serdo apresentadas apenas as uti-
lizadas neste projeto. Considere que os indices do somatoério percorrem toda a extensao
das imagens ou regioes delimitadas em cada uma, consideradas do tipo 8-bit (256 tons de

cinza).
3.1 Soma do quadrado das diferengas (SQD)

A idéia desta métrica ¢ somar o resultado (I4(i,5) — Ig(i,j))?, para todos os M pixeis
correspondentes das imagens, como segue
SQD = <3 (1. J) — In(i. )" (31)
4,7
Esta é uma das métricas mais simples e de facil implementacao. Como resultado tem-se
que, quando mais similares as imagens, menor o valor da métrica. O bom resultado desta

métrica depende muito da conservacao da intensidade dos pixeis correspondentes, ou seja,
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a deformacao espacial deve somente deslocar os pixeis correspondentes, sem alterar muito
suas intensidades. Caso haja uma variacao de brilho ou contraste entre as imagens com-
paradas, a métrica perde desempenho ou mesmo falha, proporcionalmente a esta variacao
[22]. Em aplicagoes em que as imagens podem sofrer flutuagdo de brilho ou contraste
como, por exemplo, corregistro de imagens de ressonancia magnética do coracao tomadas
em intervalos de tempos distintos, esta métrica pode fornecer resultados insatisfatérios.
Mesmo no caso de variagao uniforme de brilho, em que Ip sofre um aumento de inten-
sidade x em todos os seus pixeis, a medida sofre alteracao, como nao acontece com outras
métricas apresentadas a seguir. Isso pode ser mostrado adicionando-se a intensidade x em

Ip e calculando a expressao acima para a nova imagem [Ig + x

SQD(Lu Iy +2) = =3 (Ia(i.5) ~ (Ts(i, ) +2)) (3.2)

= SQD(]A,]B)+J]2—2I]\14 Z(]A<Z,]) —]B(Z,])) (33)

Verificando-se a expressao pode-se observar que o valor da SQD muda para variagao de bri-

lho uniforme e tal mudanga depende da diferenga das imagens consideradas (contribuicao

do somatorio da equagao 3.3).

3.2 Correlagao cruzada (CC)

i1l )
\/Zi,j IA(ia j)2 Zi,j IB(i,j)2

Como acontece com a SQD, o valor da métrica muda para mudancas uniformes e nao

cc

(3.4)

uniformes de brilho. Seu valor maximo é igual a 1 quando as imagens sao idénticas. Esta
métrica é consequentemente afetada pela mudanca de contraste da imagem, pois esta

altera as intensidades de pixel de modo nao uniforme.

3.3 Correlagao cruzada normalizada (CCN)

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

3 (Ta(i, g) — Ta) (U (i, j) — I)

CCN = )
Vi (aG ) = Ta)* /i (Is (i, ) — Tn)?

(3.5)
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sendo I4 e Ig o valor de intensidade média das imagens. Esta métrica é uma versiao da
CC, em que as médias de cada imagem sao subtraidas destas para compensar mudancas
de brilho uniformes. Deste modo o valor da métrica nao muda para mudangas uniformes
de brilho. Muda somente para casos de mudang¢a nao uniforme de brilho e contraste. Seus

valores vao de —1 a 1, que representa maior similaridade.

3.4 Informacgao mitua (IM)
A informacdo mutua [23, 25| é definida do seguinte modo
IM = S(I4) + S(Iy) — S(I4,Ip). (3.6)

Os valores de S representam as entropias das imagens, se¢do 2.6, e S(Ia, Ip) é a entropia
conjunta

N-1,N—1

S([A, ]B) = - Z Pxa,zp ln(pr,a:B)~ (37)

.'L'AZO,{EBZO

Os valores p, , »,, com x4 e xp representando os N tons de cinza da imagem, sao calculados
pela normalizacao do histograma conjunto, construido pela iteragao da equacao seguinte,

sobre todos os pontos da imagem

Por ser uma métrica calculada em funcao da distribuicao de tonalidades de pixel, uma
variacdo uniforme de brilho ndo afetara seu resultado, desde que nio haja saturacdo. E
facil verificar este resultado, pois a medida depende da distribuicao p,, que é calculada
por meio do histograma. Com uma mudanca de brilho uniforme, o histograma tem seus
valores deslocados sem sofrer alteracao na sua distribuicao. Como a entropia s6 depende
da distribuicao de tons, seu valor nao é alterado. O mesmo pode nao acontecer com
a mudanca de contraste e de variacao de brilho nao uniforme, pois esta pode alterar a
distribuicao de tons de pixeis, mudando a forma do histograma e consequentemente os p,.
Alteracoes bruscas de contraste podem comprometer a eficiéncia da métrica. O valor da

IM deve atingir seu maximo conforme a similaridade das imagens aumenta.
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A maior limitagdo da IM [37] para o corregistro ¢ a necessidade de uma quantidade
maior pontos se comparada as outras métricas. A utilizacdo do histograma conjunto
necessita de uma quantidade maior de pontos que um histograma unidimensional para
que sua estatistica seja mais precisa. No caso de corregistro por Block Matching, secao
4.2, para alcancar este resultado é necessario aumentar o valor de um de seus parametros
relacionados com a precisao para correcoes locais de alinhamento da imagem. Quando
este parametro é alto, as corregoes locais sao prejudicadas. Em métodos de corregistro que
levam em consideragao todos os pontos da imagem, ver se¢ao 4.1, a IM pode proporcionar

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

3.5 Entropia da diferenca (ED)

O primeiro passo é calcular o histograma da imagem diferenca. Considerando duas imagens
com N tons de cinza, a imagem diferenga tem seu intervalo de tons [—N, N|. Para se obter
o histograma da imagem diferenga com N tons de cinza basta fazer o seguinte calculo sobre

todos os pontos da imagem

1 3.9
5 +1, (3.9)

considerando somente valores inteiros para a divisao dentro dos colchetes. Normalizando
o histograma H, com nimero de bins h = N neste caso, obtém-se 0s p, e a entropia pode
ser calculada como segue
h—1
_ q
L=>
=0

ED = —*™=—
qg—1

(3.10)

De modo anélogo a IM, a ED, ja utilizada como métrica para corregistro rigido |23, 36/,
é invariante a mudancas uniformes de brilho, desde que nao haja problemas de saturacao
na imagem, e pode ser comprometida por mudancas nao uniformes e variagao de contraste.
Por depender somente de uma distribuicao unidimensional para seu célculo, a quantidade
de pontos para um bom resultado ¢ bem menor que a da IM, permitindo que correcoes
locais sejam possiveis com menor perda na precisao da métrica. Esta métrica pode ser

pensada como uma medida de distribuicao de pixeis, pois quando os valores de pixel da
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imagem diferenca estao todos concentrados a apenas um tom, ou seja, ou as imagens sao
idénticas, ou possuem uma diferenca uniforme de brilho, o valor da ED é minimo e igual
a 0. Conforme estes valores estejam distribuidos em varios tons o valor de ED aumenta,

chegando ao maximo quando todos os p, sao iguais.

3.6 Variancia da diferenca (VD)

A variancia da imagem diferenga pode ser calculada sobre o histograma da imagem dife-

renca, se¢ao (3.5), do seguinte modo

1 h—1 e
VD= i ;)H(x)(x —H) (3.11)

sendo M o nimero total de pontos da imagem diferenca e h o nimero de bins do histo-
grama. Apesar da utilizacao do histograma para seu calculo esta ndo é uma métric