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Resumo

CHRISTENSEN, I. Estudo avaliativo da informag¢ao mitua generalizada e
de meétricas classicas como medidas de similaridade para corregistro em
imagens fractais. 2012. 163 f. Tese (Doutorado) — Faculdade de Filosofia, Ciéncias
e Letras de Ribeirdo Preto, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2012.

A integracao de diferentes modalidades de imagens médicas possibilita uma anali-
se mais detalhada de seu contetido, visando-se um diagnoéstico mais preciso da patolo-
gia presente. Este processo, conhecido como corregistro, busca o alinhamento das i-
magens através da transformacéo rigida (ou nao rigida) das mesmas, por algoritmos
matemaéticos de distorcao, translagao, rotacdo e ajuste de escala. A amplitude de cada
transformagdo é determinada por uma medida de similaridade das imagens. Quanto
menor a similaridade, maior serd a transformacado aplicada. Neste sentido, a métrica
de similaridade é uma peca chave do processo de corregistro. No presente trabalho,
inicialmente sdo propostas novas defini¢bes para o célculo dos erros de alinhamento
nas transformacoes de translacao, rotacao e escala, com o objetivo de se avaliar o de-
sempenho do corregistro. Em seguida, cinco estudos sao realizados. No primeiro, a
Informacao Miutua Generalizada é avaliada como medida de similaridade para corre-
gistro em imagens fractais e cerebrais. Neste caso, os resultados sugerem a viabilidade
do emprego desta métrica, pois em geral conduz a erros de alinhamento muito peque-
nos, mas sem vantagens aparentes em relagdo a formulacdo de Shannon. No segundo
estudo, uma comparagao entre a Informacao Mutua e as métricas classicas (Coeficien-
te de Correlacdo, Média dos Quadrados, Diferenca de Gradiente e Cardinalidade) é
entdo realizada. Para as imagens binarias analisadas, as métricas com menores valo-
res de erro de alinhamento para os corregistros de translagdo e rotacdo foram a In-
formacao Mutua e a Diferenca de Gradiente. Para o corregistro de escala, todas as
métricas conduziram a erros de alinhamento préoximos de zero. No terceiro estudo, o
processo de alinhamento é investigado em termos do ntimero de iteracdes do algorit-
mo de corregistro. Considerando-se ambas as variaveis erro de alinhamento e ntimero
de iteracdes, conclui-se que o uso da Informacdo Mutua Generalizada com ¢ =1.0 ¢

adequado ao corregistro. No quarto estudo, a influéncia da dimensao fractal no corre-
gistro de imagens fractais binérias foi investigada. Para algumas métricas, a tendéncia
geral observada é a de uma diminuicao do erro de alinhamento em resposta ao au-
mento da dimensao fractal. Finalmente, no quinto estudo, constatou-se a existéncia
de correlacao linear entre os erros de alinhamento de imagens em tons de cinza do
cortex cerebral e de fractais do conjunto Julia.

Palavras-chave: 1. Corregistro. 2. Métrica de Similaridade. 3. Informacdo Mutua
Generalizada. 4. Fractais



Abstract

CHRISTENSEN, I. Evaluative study of the generalized mutual information
and classical metrics as similarity measures for coregistration of fractals.
2012. 163 f. Tese (Doutorado) — Faculdade de Filosofia, Ciéncias e Letras de Ribeirao
Preto, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2012.

The integration of different modalities of medical images provides a detailed analysis
of its contents, aiming at a more accurate diagnosis of the pathology. This process,
known as coregistration, seeks to align the images through rigid (or non-rigid) trans-
formations, by mathematical algorithms of distortion, translation, rotation and scal-
ing. The amplitude of each transformation is determined by a similarity measure of
the images. The lower the similarity, the greater the transformation applied. In this
sense, the similarity metric is the key for the coregistration process. In this work, new
definitions are proposed for the calculation of alignment errors in the transformations
of translation, rotation and scale, with the objective of evaluating the performance of
coregistration. Then, five studies are performed. In the first one, the Generalized Mu-
tual Information is evaluated as a similarity measure for coregistration of brain imag-
es and fractals. In this case, the results suggest the feasibility of using this measure,
since it leads to very small alignment errors, although no advantages in relation to
Shannon formulation are evident. In the second study, a comparison between Mutual
Information and the classical metrics (Correlation Coefficient, Mean Squares, Gradi-
ent Difference and Cardinality) is performed. For the binary images analyzed, the
metrics with lower alignment errors for translation and rotation are the Mutual In-
formation and Gradient Difference. For scaling transformation, all the metrics lead to
alignment errors close to zero. In the third study, the alignment process is investigat-
ed in terms of number of iterations of the coregistration algorithm. Considering both
variables alignment error and number of iterations, it is concluded that the use of
Generalized Mutual Information with ¢ =1 is appropriate for coregistration. In the
fourth study, it is investigated the influence of fractal dimension in coregistration of
binary fractal images. For some metrics, as a general trend, one observes the decay of
the alignment error in response to the increase of the fractal dimension. Finally, in
the fifth study, the results indicate the existence of a linear correlation between the
alignment errors of grayscale images of the cerebral cortex and Julia set fractals.

Keywords: 1. Coregistration. 2. Similarity Metric. 3. Generalized Mutual Infor-

mation. 4. Fractals.
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Capitulo 1

Introducao

As imagens médicas sdo fundamentais para o processo de diagnostico. A anélise
do seu conteudo é essencial para a determinacdo do processo de tratamento e acom-
panhamento da progressdao de doencas. A integracdo de diferentes modalidades, por
exemplo, imagens de Ressonancia Magnética com Tomografia Computadorizada, en-
riquece a base de dados de imagens possibilitando uma anélise mais detalhada e um
melhor entendimento sobre determinada patologia, sempre visando um diagnoéstico
mais preciso.

No entanto, para a integracdo de imagens de diferentes modalidades é necessario
que estas estejam alinhadas. O processo de alinhamento de imagens é conhecido como
corregistro. No corregistro sdo necessarias duas imagens, uma fonte e outra alvo. A
imagem alvo sera transformada para se tornar alinhada em relagdo a imagem fonte.
Este processo pode ser resumido em trés etapas: a medida de similaridade, a aplicacao
de transformagcoes geométricas e a reamostragem [1].

Um dos principais estudos sobre corregistro de imagens médicas foi publicado em
1992 por Brown [2]. De acordo com este estudo, inicialmente, sdo escolhidas caracte-
risticas especificas da imagem alvo, como bordas [3], chanfrados [4, 5|, regides que
apresentam grande diferenga de contraste [6], que possam ser relacionadas a formas
geométricas |7, 8, 9], ou outros detalhes relevantes que possam demarcar a disposi¢ao
dos pixels' das imagens. No passo seguinte, sdo utilizados algoritmos de transforma-
¢do rigida ou néo rigida (como translagdo, rotacdo, escala e distorgdes) e de mapea-
mento e reamostragem, que tornardo a imagem alvo geometricamente alinhada em
relacio & imagem fonte [10, 11, 12]. Na reamostragem [13, 14| os pixels da imagem

alvo sdo reorganizados para o cilculo matemético da métrica de similaridade. Estes

' Pixel é o menor ponto de uma imagem digital
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algoritmos serao aplicados até que a imagem alvo esteja alinhada em relagdo & ima-
gem fonte.

As métricas de similaridade podem ser baseadas em uma analise direta das inten-
sidades dos pixels, tais como o Coeficiente de Correlacdo e a Média dos Quadrados
[1]; ou baseadas em medidas de informagao que dependem da distribuigao de frequén-
cias dos niveis de intensidade das imagens. Um exemplo de medida de informagao que
pode ser utilizada como métrica de similaridade é a Informacao Mutua Generalizada,
a qual se baseia em uma formulagao mais geral da teoria de informacao de Shannon
[15], decorrente da expressdo de entropia inicialmente proposta por C. Tsallis [16]

Estudos prévios demonstraram com sucesso a aplicagdo da formulacao de entropia
proposta por Tsallis para quantificacdo de similaridade no corregistro nao rigido de
imagens médicas [17]. Por outro lado, muitos estudos tém empregado o conceito de
Dimensao Fractal na analise de imagens médicas [18]. Nestes estudos, a quantificacdo
do grau de semelhanga entre as imagens fractais e as reais tem sido determinada pela
medida da Dimenséo Fractal através do método de Contagem de Caixas (“Box Coun-
ting”).

A auséncia de um estudo avaliativo da aplicagdo da métrica de Tsallis no corregis-
tro rigido de imagens fractais e reais foi a principal motivacao para a realizacdo deste
trabalho. Além de seu carater original, o estudo proposto para este trabalho comple-
mentaria resultados anteriormente obtidos com a aplicacdo da métrica de Tsallis no
corregistro nao rigido de imagens. Principalmente porque neste caso verificou-se que a
formulacao de entropia proposta por Tsallis ndo apresentou desempenho superior a de
Shannon.

Outra grande motivacao para a realizacdo deste trabalho foi a utilizacdo do con-
ceito de dimensao fractal para a analise dos resultados do corregistro de imagens. Na
literatura podem ser encontrados estudos que utilizaram a dimensao fractal como mé-
todo de classificacdo ou sele¢do de imagens, ou ainda como um parametro de compa-
racdo entre imagens geradas através de algoritmos computacionais e imagens reais.

Assim, como segundo objetivo e, visando-se uma nova contribuicdo relacionada a
aplicagdo de conceitos de fractais, foi proposta a anilise da correlagao entre os resul-
tados de corregistro de imagens fractais e de uma imagem cerebral real. Neste estudo,

foi proposta a utilizacdo do método de Contagem de Caixas para a determinagao do
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valor da medida de Dimensao Fractal. Os resultados deste estudo tém grande rele-
vancia, sendo possivel mostrar se as imagens geradas computacionalmente poderiam
ter comportamento semelhante a uma imagem real quando submetidas ao processo de

corregistro.

1.1. Trabalhos Correlatos

A formulacdo de entropia proposta por Tsallis foi aplicada em diversos estudos.
Em 2004, Yulmetyev [19] realizou um estudo onde aplicou esta formulagdo para a
descricao do comportamento dindmico de sistemas complexos. Neste estudo, as equa-
¢Oes propostas por Tsallis foram utilizadas para a analise de sinais elétricos de ECGs
de pessoas saudaveis e individuos com doencas como infarto. Como resultado foram
obtidas informacoes detalhadas das equacoes de Markov e dos intervalos de flutuacoes
dos ECGs ao se mesclar equacoes cinéticas discretas e a entropia de Tsallis.

Em 2009, Mohanalin et al. [20] realizou um estudo investigativo onde foi aplicada
a entropia de Tsallis para o corregistro em imagens mamogréficas utilizando-se trans-
formagoes de afinidade e a medida de Informacao Miutua. Nos resultados, analisou-se
o comportamento da formulacao de Tsallis em relacdo & formulagao padrao de Entro-
pia proposta por Shannon no caso das imagens mamograficas. Ao final do trabalho foi
gerado um algoritmo automético com capacidade de corregistrar imagens mamografi-
cas com melhor acurécia, se utilizada a formulagao de Tsallis.

A Informacao Miutua Generalizada foi aplicada na analise de séries temporais de
fMRI para distinguir sinais fisiologicamente induzidos de ruido [21]. Em outro traba-
lho, a distancia de Kullback-Leibler Generalizada, medida (semelhante) de entropia
relativa da teoria de informacao generalizada, também se mostrou tutil para a analise
de imagens de fMRI [22].

Em outro estudo, publicado recentemente em 2012, Khader [23] realizou o corre-
gistro multimodal com base na métrica de Tsallis baseado em um algoritmo de apro-
ximacao de perturbacao estocastica para imagens de ressonancia, tomografia compu-
tadorizada e tomografia por emissao de protons.

Por outro lado, em relagdo aos fractais, estudos tém demonstrado sua importan-
cia na descricado de estruturas biologicas complexas. No artigo “Is the brain cortex a

fractal?” [24], a natureza fractal do cortex cerebral humano é confirmada em uma es-
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cala espacial de 3 mm; a dimensao fractal obtida nas imagens de ressonancia magné-
tica tridimensionais é D = 2,80 + 0,05. Um estudo recente envolve o uso da dimensao
fractal para quantificacdo do grau de rejeicao celular do miocardio apos transplante

18]

1.2. Objetivos do presente Trabalho

No presente trabalho, é proposto um amplo estudo avaliativo da Informagao Mu-
tua Generalizada como medida de similaridade para corregistro em imagens fractais e
cerebral, seguido de um estudo comparativo entre esta medida e as métricas baseadas
em formulagoes classicas (Coeficiente de Correlagao, Média dos Quadrados, Diferenca
de Gradiente e Cardinalidade). Além disto, é proposta a analise do corregistro em
termos da dimensao fractal das imagens consideradas, com o objetivo de se verificar a
aplicabilidade desta medida na classificacdo da semelhanca entre os fractais e a ima-
gem real do cortex cerebral.

Para avaliagdo do desempenho do corregistro baseado em determinada métrica de
similaridade, sao definidos erros de alinhamento para as transformagoes de translacao,
rotacdo e escala. A partir de varias simulaces de corregistro, sdo obtidas estimagoes
estatisticas do erro de alinhamento a um nivel de 95% de confianca.

Os objetivos deste trabalho estdo sintetizados nos cinco estudos a seguir:

1. O primeiro estudo consiste da analise do comportamento do erro de alinha-
mento para o corregistro rigido em transformagoes de translagao, rotacao e es-
cala, utilizando-se como métrica de similaridade a Informacao Mutua Generali-
zada.

2. O segundo estudo consiste da comparagdo entre os erros de alinhamento do
corregistro obtidos utilizando-se a Informagdo Mutua Generalizada e quatro
métricas classicas (Coeficiente de Correlagao, Média dos Quadrados, Diferenga
de Gradiente e Cardinalidade).

3. O terceiro estudo consiste da analise do niimero de iteragoes para execucao do
corregistro rigido em transformacgoes de translacdo, rotacao e escala, utilizan-
do-se como métrica de similaridade a Informagao Mutua Generalizada.

4. O quarto estudo consiste da analise da influéncia da dimensao fractal no corre-

gistro de imagens binarias para as transformacoes de translacao, rotagdo e es-
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cala, utilizando-se as métricas Cardinalidade, Coeficiente de Correlacao, Dife-
renca de Gradiente, Média dos Quadrados e Informagao Mutua.

O quinto estudo consiste na constatagdo de correlagdo linear entre os erros de
alinhamento de imagens em tons de cinza do coértex cerebral e de fractais do

conjunto Julia (com dimenséo fractal semelhante & imagem cerebral).

Esta tese encontra-se organizada em oito capitulos, descritos a seguir:

1.
2.

Introducao;

Corregistro de Imagens: em que serdao descritos os conceitos gerais do cor-
registro;

Teoria de Informacgao: em que seré descrita a teoria da informacao em suas
formas padrao (formulagdo de Shannon) e generalizada (formulagao de Tsallis);
Fractais: em que serdo descritos os conceitos de fractal e de dimensao fractal,
bem como apresentados alguns tipos de fractais, em especial o conjunto de Ju-
lia;

Imagens e Métodos: em que serdo descritas as imagens fractais e cerebral
utilizadas e o método inerente ao processo de corregistro, bem como serao pro-
postas novas medidas de erro de alinhamento;

Resultados e Discussoes: em que serdo apresentados todos os resultados e
discussoes referentes aos experimentos de corregistro realizados;

Conclusao: em que serdo apresentadas as conclusoes dos estudos realizados e

as perspectivas de trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Corregistro de Imagens

2.1.Introdugao

O corregistro de imagens é o processo de alinhamento de duas ou mais imagens,
uma imagem fonte (imagem adotada como referéncia) e outra imagem alvo (imagem
a ser alinhada). A aplicagdo do corregistro torna possivel a utilizagdo de imagens ob-
tidas em diferentes condigoes, por exemplo, a partir de dispositivos de aquisicao dis-
tintos, de varios pontos de vista para um mesmo objeto ou em diferentes periodos de
aquisicao. Os pontos de vista possibilitam a obtencao de uma imagem 3D de um obje-
to. Diferentes tempos de aquisi¢do possibilitam a observacao de alteracoes de estrutu-
ras, como o processo de desmatamento de areas florestais [25]. Em imagens médicas, a
utilizagado do corregistro possibilita a inser¢cado de novas imagens na base de dados de
exames de um paciente, com isso obtém-se um ganho de informacoes que pode con-
tribuir para a melhoria da analise de alteracbes em estruturas anatomicas e, conse-
quentemente, em um aumento da precisdo de um diagnostico [26].

No processo de corregistro, a imagem alvo é manipulada para se tornar alinhada
em relacdo a imagem fonte, isto pode ser realizado basicamente através de trés eta-
pas: a medida de similaridade (métrica), as transformagoes geométricas e a reamos-
tragem. A medida de similaridade quantifica a semelhanca entre as imagens fonte e
alvo. A partir do resultado da métrica, sdo determinadas e aplicadas transformacoes
geométricas na imagem alvo.

As transformacgoes podem ser rigidas, como translacao, rotagdo ou escala propor-
cional ou nao rigidas, baseadas em distor¢des. As transformagoes movimentam os pi-
xels da imagem alvo, como resultado, ao se observar uma determinada coordenada de
um pixel na imagem fonte pode ser que para esta mesma coordenada na imagem alvo
nao haja nenhum pixel presente. Por isso, o tltimo passo é a reamostragem da ima-

gem alvo.



23

Na reamostragem sdo aplicadas interpolacoes ou extrapolagoes na imagem alvo. A
reamostragem reorganizard a disposicdo dos pixels da imagem alvo eliminando as la-
cunas deixadas pelas transformagoes. Isto permitird novamente a aplicacao da métrica
de similaridade.

No inicio do corregistro as imagens fonte e alvo estdao desalinhadas e, em conse-
quéncia disso, regides ou pontos aparentemente semelhantes em ambas as imagens
podem estar posicionados em locais distintos em cada imagem. O corregistro realizara
alteragoes na imagem alvo para que esses pontos semelhantes sejam sobrepostos, as-
sim, o melhor alinhamento seria uma sobreposi¢cao completa das imagens fonte e alvo.

O algoritmo de corregistro é um processo ciclico, com isso, o calculo da similarida-
de, a aplicacdo de transformacoes e a reamostragem da imagem alvo ocorrerdo até
que a melhor condicdo de alinhamento possa ser obtida. A melhor condi¢ao de ali-
nhamento pode ser estipulada especificando-se a taxa minima de variacao do valor da
similaridade. No entanto, este parametro pode nao ser suficiente para a interrupc¢ao
dos ciclos e, por isso, outro pardmetro utilizado é o niimero maximo de iteragoes.

O sucesso do alinhamento dependera diretamente da métrica de similaridade. Ca-
so esta etapa nao seja realizada corretamente, as transformagoes aplicadas dificilmen-
te conseguirdo movimentar a imagem alvo para que esta se torne alinhada em relacao
a imagem fonte.

Na literatura foram propostas diversas métricas baseadas na leitura direta da in-
tensidade dos pixels das imagens ou na utilizacao de conceitos como teoria da infor-
macao. Entre as que utilizam a leitura direta podem ser citadas a Média dos Quadra-
dos, o Coeficiente de Correlacao e Correlacdo Cruzada, e a Diferenca de Gradiente.
Métricas como a Distancia de Kullback-Leibler, as Informacoes Mutuas de Shannon e
de Tsallis utilizam o conceito de teoria de informacgéao.

A meétrica de Informacdo Mutua de Tsallis foi originada a partir de uma adapta-
¢do paramétrica da formulagdo entropica proposta por Shannon [27]|. Tsallis inseriu

um novo parametro (q) na formulacdo de Entropia proposta inicialmente por Shan-

non. Assim generalizada, a Entropia de Tsallis passou a apresentar um carater nao
aditivo (ou nao extensivo). A utilizacio de medidas de informagao ndo extensivas tem
se mostrado vantajosa em diversos campos tais como o processamento de sinais e i-

magens, a analise de séries temporais e o processamento computacional em paralelo.
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O fato de a formulacdo de Tsallis poder apresentar vantagens em relacao a formu-
lagdo de Shannon foi uma grande motivagao para a aplicacdo de medidas de informa-
¢d0 nao extensivas no corregistro de imagens. Até o presente momento, ndo havia
sido realizado um estudo extenso e comparativo do desempenho da Informagao Mi-
tua de Tsallis em relacao & Informagdo Mutua de Shannon e de outras métricas no
corregistro. Assim, um dos objetivos deste trabalho consiste no estudo da Informagao
Mutua de Tsallis como métrica de similaridade para o processo de corregistro de ima-
gens.

Além da implementacdo da métrica de Tsallis no corregistro de imagens, um se-
gundo objetivo deste trabalho foi o estudo do corregistro de imagens fractais. Os frac-
tais e os conceitos relacionados a formas que nao seguem a geometria Euclidiana fo-
ram estudados e descritos por Mandelbrot em 1977 em seu livro “The Fractal Geome-
try of Nature”. Neste livro Mandelbrot destacou a possibilidade destas imagens repre-
sentarem objetos naturais. Estudos tém utilizado os conceitos relacionados a fractais
para a descricao de fenémenos fisicos e quimicos reais ou para a representacao de ob-
jetos naturais [28, 29, 30]. Assim, a utilizacdo dos conceitos dos fractais no corregistro
contribuiria para o fornecimento de novas informacgoes, nesse trabalho o alvo seria o
comportamento da variacdo da dimensao fractal no processo de corregistro.

A medida de dimensao fractal pode ser obtida através de métodos como o “Box
Counting”. Este método permite a obtencao de valores de dimensao fractal com boa
precisdo, isto foi comprovado através de estudos como o de Bakes (2005) que realizou
uma andlise comparativa entre este e outros métodos [31]. Devido a esse desempenho
positivo, este método de determinagao de dimensao fractal foi o escolhido para a apli-
cacao neste trabalho.

Assim, neste trabalho primeiramente serd analisado o desempenho da métrica de
Tsallis no corregistro rigido de imagens fractais e de uma imagem cerebral obtida a
partir da técnica de Ressonancia Magnética. Nos corregistros serdao utilizadas as
transformagodes rigidas de translagao, rotacdo e escala proporcional. Na segunda etapa
serd analisada a correlagdo entre os resultados do corregistro das imagens fractais e
da imagem cerebral. Neste caso, as imagens fractais foram classificadas com base no
conceito de dimensao fractal a partir do método de “Box Counting”, que sera descrito

no Capitulo 5 (Imagens e Métodos).
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Para facilitar a compreensao geral do corregistro, inicialmente serdo abordados
conceitos relacionados a Imagens (segdo 2.2), e em seguida sera apresentado o proces-
so de corregistro (se¢do 2.3). Na descrigdo do processo de Corregistro serdo apresen-
tadas as métricas de similaridade (segdo 2.3.2), as transformagoes (segao 2.3.3), a in-
terpolacio (segdo 2.3.4) e a otimizagdo (segdo 2.3.5). Ao final na se¢do de corregistro
serd descrito o programa computacional utilizado para a criacdo dos algoritmos de

corregistro utilizados neste trabalho (segéo 2.3.6).

2.2. Imagens

As imagens sdo compostas por uma matriz de pontos com diferentes cores, em i-
magens digitais utiliza-se o termo pixel (de “picture element”) como defini¢go do me-
nor ponto (ou elemento) em uma imagem 2D e o termo voxel no caso de imagens 3D
ou de volumes. Cada imagem possui um conjunto de coordenadas para identificar a
posicao de cada pixel e uma coordenada de origem, sendo esta utilizada pelos algo-
ritmos para a aplicacao de transformacoes. Outros parametros utilizados sdo o espa-
camento pixel-a-pixel e o tamanho de cada pixel.

A cor ou intensidade de cada pixel pertence a um esquema de cores. Dependendo
do esquema de cores sao utilizados outros parametros como o brilho, contraste, satu-
ragdo, etc. O parametro resolucao pode ser utilizado tanto para a definicdo do tama-
nho da imagem (altura x largura), quanto para a especificagdo da quantidade de in-
tensidades de um esquema de cores.

Em dispositivos de aquisi¢ao de imagem, como cameras ou scanners, o termo reso-
lucdo pode estar associado ao tamanho da imagem, enquanto que nos algoritmos de
manipulagdo de imagens esse termo também pode estar associado & quantidade de
intensidades de um esquema de cores.

No caso dos esquemas de cores, o parametro resolucao utiliza a base numérica bi-
naria (unidade bits), ou seja, para uma resolugdo de 8 bits o esquema de cores teréa
256 intensidades distintas. O esquema RGB, por exemplo, utiliza variagoes de brilho
e contraste das cores vermelho (Red), verde (Green) e azul (Blue) para gerar as in-
tensidades de seu conjunto, considerando que cada intensidade tenha uma resolucao
de 8 bits, esse esquema possuiria aproximadamente 16 milhdes de cores. No entanto,

em esquemas como o de tons de cinza de 8 bits, que utiliza apenas tonalidades entre
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as cores basicas branco e preto, seria possivel utilizar apenas 256 intensidades em ni-
veis de cinza.

O termo formato indica o padrao utilizado para especificacao dos dados dos pixels
de uma imagem, tendo grande influéncia no espago de memoria necessario para arma-
zenamento do arquivo. Os formatos compactados como o JPEG ou PNG podem ocu-
par espacos de memoria muito menores do que os ndo compactados como o BMP, por
exemplo, um arquivo PNG pode utilizar menos do que 10% do espaco necesséario para
o armazenamento do mesmo arquivo no formato BMP.

Os dispositivos como cameras fotograficas, webcams, scanners, etc, utilizam senso-
res sensiveis a diferentes comprimentos de onda, por isso conseguem captar diferentes
cores. No entanto, os sensores para aquisicio de imagens médicas nao necessitam ne-
cessariamente de sensibilidade para uma faixa ampla de comprimentos de onda consi-
derando que equipamentos como Raios X ou Tomoégrafos utilizam apenas um com-
primento de onda. Para esses equipamentos mede-se a atenuagdo do sinal apds a sua
passagem por um meio fisico (tecidos, musculos, ossos, etc) e os niveis de cinza serdo
especificados de acordo com essa atenuacao.

Entretanto, os avancos na area de informatica biomédica tém possibilitado um
processo de aplicagdo de cores em imagens tons de cinza através da utilizagdo de um
banco de dados de cores de tecidos de 6rgaos.

Os conceitos fisicos relacionados & 6ptica e iteragdo da matéria nido serdo aborda-
dos neste trabalho visto que o objetivo proposto esta relacionado a manipulagao de
imagens digitalizadas.

Como este trabalho tem o objetivo de analisar imagens fractais e imagens aplicé-
veis & area médica serao utilizados os esquemas de cores de tons de cinza com resolu-
cao de 8 bits e o binario, que utiliza somente as cores branca e preta.

Outro conceito relacionado a imagens e utilizado no processo de manipulacdo dos
pixels é o histograma, que pode ser obtido separando-se em uma tabela o niimero to-
tal de pixels com a mesma intensidade para cada valor de intensidade. Por exemplo,
imaginando-se a seguinte imagem com 16 pixels (4x4) com intensidade variando de 0

a3:
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Figura 1 — Imagem de tamanho 16x16 pixels com um conjunto de cores de 4 intensidades.

Considerando-se os seguintes valores de intensidades:

Esta imagem pode ser representada utilizando-se uma tabela que indica, na pri-
meira linha, a coordenada z do pixel e, na primeira coluna, a coordenada y do pixel;

os demais valores da tabela s@o as intensidades dos pixels correspondentes a cada

ponto (z,y):

Tabela 1 — Imagem A com 16 pixels (4x4) com intensidade variando de 0 a 3.

Pixel z 0 1 2 3
Pixel y
0 0 2 1 3
1 2 2 0 1
2 3 3 0 0
3 0 1 1 0

O histograma de niveis de intensidade da imagem é representado através da Tabe-
la 2:

Tabela 2 — Histograma dos niveis de intensidade dos pixels da imagem.

Intensidade Total de Pixels

0 6
1 4
2 3
3 3

Total: 16
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A soma de todas as frequéncias correspondentes aos valores de intensidades é i-
gual ao niimero total de pixels. Para a imagem anterior, esta soma é igual a 16.

O histograma anterior corresponde a uma tnica imagem. Para uma comparagdo
entre duas imagens, o histograma de intensidades é representado por uma tabela de
dupla entrada na qual a primeira linha indica os niveis de intensidade dos pixels da
imagem A, a primeira coluna indica as intensidades da imagem B e os demais valores
séo as frequéncias h(A,B) da cada par de intensidades (A,B) observadas nos pontos
com as mesmas coordenadas em ambas as imagens. Este ¢ o denominado histograma
conjunto. Para sua obtengao, ambas as imagens devem possuir as mesmas caracteris-
ticas, tais como o mesmo tamanho e o mesmo conjunto de valores de intensidades.
Por exemplo, consideremos outra imagem (imagem B) com as mesmas caracteristicas
da imagem utilizada no exemplo anterior (imagem A).

O histograma conjunto é obtido determinando-se as frequéncias das intensidades
(A,B) observadas em pares de pixels correspondentes de ambas as imagens. A tabela
3 ilustra as intensidades dos pixels da imagem B. Observando-se as intensidades das
imagens A e B indicadas nas tabelas 1 e 3, respectivamente, verifica-se, por exemplo,
que o par de intensidades (A=0, B=0) apresenta frequéncia igual a 4, ocorrendo nos

pixels de coordenadas (0,0), (2,1), (2,2) e (3,2).

Tabela 3 — Imagem B com 16 pixels (4x4) com intensidade variando de 0 a 3.

Pixel z 0 1 2 3
Pixel y
0 0 1 1 3
1 2 1 0 1
2 3 0 0 0
3 1 1 2 3

A soma das frequéncias conjuntas h(A,B) de uma mesma coluna (com intensidade
A fixa) resulta na frequéncia marginal h(4) do histograma de intensidades da imagem
A. Analogamente, a soma das frequéncias conjuntas h(A,B) de uma mesma linha
(com intensidade B fixa) resulta na frequéncia marginal h(B) do histograma de inten-
sidades da imagem B. A soma de todas as frequéncias conjuntas é igual ao ntmero

total de pixels de cada imagem. A soma das frequéncias marginais de uma mesma
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imagem também é igual ao ntmero total de pixels. A tabela 4 ilustra o histograma

conjunto das imagens A e B.

Tabela 4 — Histograma conjunto das imagens A e B.

AT 0 1 2 3 ]wB)
B
0 4 0 0 1] 5
1 1 3 2 o 6
2 o 1 1 o] 2
3 1 0o o 2| 3
hA) | 6 4 8 8| 16

No caso em que as imagens sao idénticas, o histograma conjunto apresenta fre-
quéncias nao nulas somente para os elementos da diagonal principal; os demais ele-
mentos sao nulos.

O conceito de histograma conjunto seréa utilizado no capitulo 5 (“Imagens e Méto-
dos”) para o calculo das medidas de similaridade. Na proxima segdo (2.3) sera descri-

to o processo de corregistro.

2.3. Processo de corregistro

O processo de corregistro pode ser composto basicamente por trés etapas: a trans-
formacao das imagens, o corregistro e a quantificacdo da similaridade das imagens
registradas [1].

As transformagoes sao classificadas como riginas ou néao rigidas. As transformacoes
rigidas s@o as de translacdo, rotagdo e escala proporcional, as transformacoes nao ri-
gidas sao as distorcoes, o cisalhamento, a escala, a compressao, e outras que possam
modificar o formato da imagem que sofrerd a transformacao.

A transformacao de translagdo nao modifica as caracteristicas de intensidade da
imagem alvo, os pixels sdo deslocados em bloco dentro dos limites da imagem fonte.
Entretanto, nas transformagoes de rotagdo e escala proporcional, os pixels sdo movi-
mentados nao em bloco, mas individualmente, assim, suas novas posicoes podem nao

preencher os espagos onde os pixels estavam posicionadas antes da aplicagdo da trans-
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formacao. Estas lacunas da imagem alvo devem ser preenchidas com algum valor de
intensidade antes da aplicagao de uma nova quantificagdo de similaridade, isso resulta
em uma alteracdo da composicao dos pixels da imagem alvo.

Na etapa seguinte, na reamostragem, sao aplicados algoritmos de interpolacao e
extrapolacao. No caso da translacdo estes algoritmos podem nao alterar a distribuicdo
das intensidades dos pixels da imagem alvo, mas no caso da rotagdo e, principalmente
para a mudanca de escala, a insercao ou retirada de novas intensidades de pixels seré
extremamente necessaria. Na escala, por exemplo, quando a imagem alvo é reduzida
sao necessarias extrapolagoes; para o oposto sao aplicadas interpolagoes

A quantificagdo da similaridade, ou métrica de similaridade, pode ser realizada
analisando-se diretamente os valores de intensidade dos pixels, ou de forma indireta
com base, por exemplo, nos hitogramas das imagens. Os algoritmos baseados em Teo-
ria da informagado necessitam do histograma para determinar as distribui¢bes de pro-
babilidade das intensidades dos pixels nas imagens fonte e alvo. Com as probabilida-
des determina-se a Informacao Mtuitua das imagens, que pode ser obtida a partir do
célculo das entropias marginais e conjunta; o valor da entropia é calculado a partir
dos histogramas das imagens.

Na quantificacdo de similaridade as informagdes comuns em ambas as imagens
como regioes fechadas, cantos, contornos, bordas, interseccao de linhas, etc, tem mai-
or impacto no valor da métrica de similaridade. Os algoritmos de medida de similari-
dade utilizados neste trabalho serdo detalhados na segdo 2.3.2 (“Medida de Similari-
dade”), no entanto o conceito de “Teoria da Informagao”, necessario para a compreen-
sd@o das métricas baseadas em entropia serd descrito no capitulo 3 (“Teoria da Infor-
magao”).

A aplicacdo das transformagoes depende da quantificacdo da similaridade, assim,
quanto menor a similaridade das imagens fonte e alvo, maior serd a transformacao
aplicada. No entanto, em alguns algoritmos a relacdo entre o valor da similaridade e
da amplitude da transformagdo nao pode ser determinada por uma relacdo direta.
Nestes casos o valor da similaridade é fornecido a um algoritmo de otimizagdo que
determinard a amplitude da transformacao.

A introdugao do algoritmo de otimizagdo pode ou nao ser benéfica, os otimizado-

res buscam a minimizacdo ou a maximizacao da métrica de similaridade, desta forma,



31

dependendo do caminho realizado durante as transformagoes, um minimo ou maximo
local podem ser encontrados comprometendo o processo de alinhamento do corregis-
tro.

Na Figura 2 mostra-se um exemplo de corregistro para imagens convencionais.

Passo 1

Figura 2 — Processo de Corregistro [26].

Observando a Figura 2, no passo 1 sdo especificadas as imagens fonte (esquerda) e
alvo (direita), em seguida, no passo 2, sdo determinadas as caracteristicas especificas
e comuns de ambas as imagens. No passo 3, realizou-se o corregistro e o célculo da
similaridade. Por dltimo, no passo 4, mostrou-se a imagem gerada pelo processo de
corregistro. No final do processo de corregistro, a imagem gerada no passo 4 da Figu-
ra 2 proporcionou um ganho de informacao por integrar duas imagens obtidas em
pontos de vista distintos; nessa imagem, o ganho de informacao foi a ampliacao do
campo de visao do objeto principal do cenario, que nesse caso ¢ uma estrutura arqui-
tetonica. Apesar de esse exemplo citar apenas uma tUnica sequéncia de passos, um
processo de corregistro pode realizar diversas vezes todos esses passos até se obter a

precisao de alinhamento esperada e especificada no algoritmo de corregistro.
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Nessa secao, serdao apresentados os conceitos fundamentais do processo de corre-
gistro, iniciando-se pela terminologia geral (se¢do 2.3.1), a medida de similaridade
(segdo 2.3.2), as transformagdes (se¢do 2.3.3), a interpolagdo (segdo 2.3.4) e a otimiza-

¢do (segdo 2.3.5).

2.3.1. Terminologia

Inicialmente, para a realizacdo do corregistro, é necessario considerar uma imagem
fonte (A) e uma imagem alvo (B). O indice i sera utilizado para identificar um pixel
localizado em um ponto com as mesmas coordenadas espaciais em ambas as imagens.
Desta forma, a; denotaréa a intensidade do pixel ¢ da imagem A e b; denotara a inten-
sidade do pixel ¢ correspondente em B. Tanto para imagens 2D quanto 3D, o algorit-
mo de corregistro armazena todos os pixels em um tnico vetor. A organizacdo da se-
quéncia dos pixels dentro desse vetor serd abordada na secao “Imagens e Métodos”.

No corregistro de imagens determina-se a transformagao espacial que mapeia os
pontos de um objeto localizado tanto em A quanto em B em posicoes distintas. O
componente de transformagao (7) conterda o mapa espacial dos pontos de A mapeados

em B.

Fonte Alvo
P i

=7

Figura 3 — Mapeamento de pontos da imagem fonte (A) na imagem alvo (B) [63].

Apoés a operagao de transformacao, determina-se a similaridade das imagens, entao

S(4,B o T) sera o valor quantitativo do alinhamento da imagem B em relacio & ima-

gem A.
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2.3.2. Medida de Similaridade

A medida de similaridade, ou métrica, quantifica o alinhamento entre duas ima-
gens. Para esse céalculo podem ser utilizados o valor da intensidade dos pixels ou os
histogramas de intensidades.

O algoritmo utilizado neste trabalho para o processo de corregistro disponibiliza
uma biblioteca com 11 métricas. Parte delas utiliza diretamente os valores de intensi-
dade dos pixels, os outros se baseiam na teoria de informagao (utilizando os histo-
gramas de cada imagem e o histograma conjunto das imagens fonte e alvo). A seguir
é mostrada uma tabela onde as métricas foram agrupadas de acordo com a utilizagdo

ou nao de um histograma.

Tabela 5 - Métricas disponiveis da biblioteca do algoritmo de corregistro.

Métrica
Calculada sem Histograma Calculada com Histograma
Média dos Quadrados Informacao Mutua de Viola e Wells
(Mean Squares) (Mutual Information by Viola e Wells)
Diferenca Quadrdtica Reciproca Média Informacao Mutua de Mattes
(Mean Reciprocal Squared Difference) (Mutual Information by Mattes)
Correlagdo normalizada Distdncia de Kullback Liebler
(Normalizes Correlation) (Kullback Liebler Distance)
Relacdo de Cardinalidade Informacao Mutua Normalizada
(Cardinality Match) (Mutual Information Normalized)

FEstatistica Kappa
(Kappa Statistics)

Coeficiente de Correlagdo
(Correlation Coeficient)

Diferenca de Gradiente
(Gradient Difference)

As métricas escolhidas para este trabalho foram: Média dos Quadrados, Coeficien-
te de Correlagao, Relagao de Cardinalidade, Diferenca de Gradiente, Informacgao M-
tua de Shannon e Informagao Miitua de Tsallis. As métricas de Média dos Quadrados

e de Cardinalidade utilizam os valores de intensidade do pixel diretamente em suas
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formulacoes. As métricas de Coeficiente de Correlacdo, de Diferenca de Gradiente, de
Informagao Mutua de Shannon e de Tsallis utilizam os histogramas marginais e con-
junto para os calculos das entropias de cada imagem e conjunta, respectivamente.

A formulacao de Entropia proposta por Tsallis e a descricdo da Informacao Mu-
tua, que é o foco principal deste trabalho, serdo descritas no capitulo 3 (“Teoria da
Informac&o”). A teoria abordada neste capitulo mostrara a diferenga entre a formula-
¢ao proposta por Shannon e por Tsallis.

Nas proximas secoes serao descritas as etapas do processo de corregistro, inician-
do-se pela descricao das métricas de similaridade utilizadas neste trabalho, que sédo a
Meédia dos Quadrados (segao 2.3.2.1), o Coeficiente de Correlagdo (secio 2.3.2.2), a
Relagdo de Cardinalidade (segdo 2.3.2.3), a Diferenga de Gradiente (se¢io 2.3.2.4), e
por fim, as Informagdes Mutuas de Shannon (secdo 2.3.2.5) e de Tsallis (secdo

2.3.2.6).

2.3.2.1. Média dos Quadrados

A métrica Média dos Quadrados (MS) é definida como:
_ 1< 2
AH—FZ@—M (2.1)

Conforme anteriormente mencionado, a, denota a intensidade do pixel ¢ da ima-
gem A, b, denota a intensidade do pixel ¢ correspondente em B e N é o ntimero de

pixels das imagens.

Observando-se a eq. 2.1, é possivel notar que o valor da métrica serd menor con-
forme o alinhamento for maior. Isto ocorre porque, no somatorio, a subtracao de valo-
res entre pixels sobrepostos com a mesma intensidade resulta em valores proximos de
zero. Assim, considerando-se a situagao de alinhamento completo das imagens, o valor

resultante da métrica seria zero.
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2.3.2.2. Coeficiente de Correlagao

A métrica de Coeficiente de Correlagdo utilizada neste trabalho esta presente na
biblioteca de algoritmos do ITK®. E uma variacio da definicio do coeficiente de corre-
lagdo inicialmente proposto por Pearson [32], o qual mede a correlagdo entre duas
variaveis. Na definicdo utilizada pelo ITK, as variaveis sdo os niveis de intensidade
dos pixels correspondentes as imagens fonte (A4) e alvo (B).

O Coeficiente de Correlagao (CC) é entdo definido como

o > > hab)md)-a
I3 ) a-a) O, 1) o -2)

(2.2)

em que a e b sdo os niveis de intensidades de pixels das imagens A e B, respectiva-
mente; h(a) e h(b) sdo as frequéncias das intensidades a e b, respectivamente; h(a,b)

denota a frequéncia de ocorréncia de um par de intensidades (a, b) para pixels com as

mesmas coordenadas em ambas as imagens e; os parametros @ e b sdo os valores
médios de intensidade dos pixels das imagens A e B, respectivamente.

A eq. 2.2 forneceréd resultados compreendidos entre os valores —1 e +1. Os ex-
tremos indicam correlacoes perfeitas, mas situagoes com valores negativos nao seriam
desejaveis pois indicariam um processo de desalinhamento ao invés de alinhamento.

No caso de o célculo do Coeficiente de Correlagdo resultar em valores maiores do
que zero, o intervalo de 0 a 0.30 indicaria uma correlacao fraca, o intervalo de 0.30 a
0.70 indicaria uma correlacdo moderada e, para valores superiores a 0.70, a correlacao
seria considerada alta.

Assim, considerando-se uma situacdo de alinhamento total das imagens, a repre-
sentagdo grafica das variaveis (niveis de intensidades dos pixels das imagens A e B)

resultaria em uma linha reta com um angulo de 45 graus.

2 O ITK ¢é um kit de desenvolvimento e serd descrito na secio 2.3.6 deste capitulo e em “Imagens e
Métodos”.
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2.3.2.3. Relagao de Cardinalidade

Esta métrica realiza um calculo de similaridade baseado na utilizacdo da funcao
delta de Kronecker [33], o que permite determinar o ntumero de pares de intensidades
iguais nas imagens fonte e alvo. A relagdo de cardinalidade (MC) pode ser definida

COmao:

MC = (2.3)

zu,b Ja,b , O_u’b _ {1’ sea =2>b ;

N 0, sea#b.

Os valores a e b correspondem as intensidades de pixels correspondentes nas ima-
gens fonte e alvo. IV é o ntumero total de pixels. Assim, o valor de delta somente sera
1 para os pares de intensidades iguais. Portanto, quando as imagens estiverem total-
mente alinhadas, o resultado da soma dos pares de intensidades sera igual ao nimero
de total de pixels e o valor da métrica seré igual a 1.

Vale ressaltar que, durante o processo de transformacao da imagem alvo, o deslo-
camento dos pixels desta imagem pode provocar o surgimento de espagos vazios. Nes-
ta situagdo o algoritmo de corregistro preenchera as lacunas com um valor especifico
de intensidade. Por exemplo, se a imagem possuir fundo preto, a lacuna sera preen-

chida com o valor 0.

2.3.2.4. Diferenca de Gradiente

A Diferenca de Gradiente retine, em sua formulacdo, os conceitos de Correlagio
Cruzada Normalizada, Correlacdo de Gradiente e Entropia. As defini¢oes que serao
mostradas sdo parte integrante de um algoritmo proposto por Hipwell (2003) ao reali-
zar o corregistro de angiogramas de imagens cerebrais [34|. Os algoritmos utilizados
por Hipwell foram posteriormente disponibilizados e integrados aos codigos fontes do
ITK.

Inicialmente, calcula-se a Correlagdo Cruzada Normalizada (S..) de acordo com a

definicao proposta por Pearson,
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S bma)bey
b b

com a e b definidos anteriormente.

S

(2.4)

A eq. 2.4 é utilizada para o célculo da Correlagio de Gradiente (S,.), definida

COmao:

1 0A. 0B.
S =9 _27_2 ]

~ . . . . . 04, 0B, ~ .
em que A; e B; sdo as intensidades do pixel ¢ nas imagens A e B, e —-s8o as deri-

vadas obtidas através da convolucdo das imagens A e B utilizando-se operadores So-
bel [34]. Nesse caso, o indice i foi utilizado para indicar a posigdo dos valores no vetor
de instensidades das imagens.

No passo seguinte calcula-se a imagem diferenca
]Diff(i) = Ai - aBiv (2-6)

em que @ é um fator de escala que é otimizado com relacdo & medida de similarida-
de.

O valor de @ inicialmente serd zero, sendo incrementado em passos uniformes en-
quanto a entropia é submetida ao processo de minimizacdo. O tamanho do passo é
igual & razao entre os intervalos de intensidade nas duas imagens, dividido por 100.

A medida de similaridade se baseia no conceito de Entropia de Shannon, que sera
descrito mais detalhadamente no capitulo 3 (“Teoria da Informagao”). Assim, define-

se esta medida como

Spn = —Z p(x) log p(:z:) , (2.7)

em que a soma é realizada sobre os valores x da variavel aleatéria imagem diferenca.
Ou seja, a distribuicdo de frequéncias de intensidades da imagem diferenca seria utili-

zada no calculo das probabilidades da equacédo (2.7).



38

Com isso, a partir das equagoes (2.4) a (2.7), calcula-se a Diferenga de Gradiente,

definida como

0.2
GD = 2.8
ZZ-"UQ + |IDW(@')|2 ’ (28)

em que o” é a variancia calculada com base no vetor de intensidades resultante da
aplicacdo da eq. (2.6) para a obtengdo da imagem diferenga Iy .

A métrica de diferenca de gradiente apresentard maior sensibilidade a imagens
onde a variagdo das intensidades dos pixels ocorre de forma mais brusca, assim, as

estruturas homogéneas nao tém grande impacto no calculo do gradiente.

2.3.2.5. Informacao Mutua de Shannon

A meétrica de Informacao Miutua baseia-se na formulacido padrao da teoria de in-
formagao inicialmente proposta por Shannon. Nesta teoria, a entropia mede a incerte-
za de uma variavel aleatoria X com valores discretos x € X e com distribuicao de pro-

babilidade p(z), sendo expressa como:

H(X) = =" p(z)log p(x) . (2.9)
20X
No calculo da entropia de uma imagem, a variavel discreta X representa o nivel

de intensidade de um pixel e p(z) é a probabilidade de ocorréncia de um dado valor x

de intensidade. A entropia é interpretada como o nimero médio de bits necessarios
para codificagdo da imagem, sendo portanto uma medida da quantidade de informa-
¢ao presente na imagem. A entropia serd nula se todos os pixels da imagem tiverem a
mesma intensidade, ou seja, se a imagem apresentar uma tunica tonalidade. Imagens
com varios tons de cinza apresentam maior entropia.

Para duas variaveis aleatorias X e Y, define-se a entropia conjunta H (X ,Y) entre

essas variaveis como:

H(X,Y) = _Z Zp(x,y)Ing(x, y) ) (2.10)

z0Xy0OY
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em que p(m,y) é a probabilidade conjunta de um par de valores (a:, y) das variaveis X

e Y, respectivamente. A Informacgao Mutua [ (X , Y) pode entao ser expressa como:

I(X;Y)=HX)+HY)-HX,Y) . (2.11)

Para o calculo da informacao mutua entre as imagens fonte e alvo durante o cor-
registro, a variavel X representa os niveis de intensidade da imagem fonte e a variavel
Y representa os niveis de intensidade da imagem alvo. A probabilidade conjunta
p(:c,y) representa a probabilidade de um par de intensidades (z, y) em pixels corres-
pondentes entre as imagens fonte e alvo, enquanto p(x) e p(y) sdo as probabilidades
marginais de cada variavel.

Durante o processo de corregistro, realiza-se uma maximizacao da métrica de In-
formacao Mutua, uma vez que esta expressa um grau de similaridade entre as ima-
gens fonte e alvo. Quanto maior a similaridade entre as imagens, a distribuicao con-
junta apresentara uma maior tendéncia de uniformidade e maior serda o valor da In-
formagao Mutua. Quanto menor a similaridade, menor a dependéncia entre as varia-
veis X e Y e menor serd a informacao miutua. Se X e Y forem independentes, a infor-
magcao mutua sera nula.

O conceito de medida de informacao, inclusive o de informacao mutua estao des-

critos mais detalhadamente no capitulo 3 (“Teoria da Informagao”).

2.3.2.6. Informacao Mutua de Tsallis

A Informacao Mutua de Tsallis é uma forma generalizada da Informacao Mutua
de Shannon. Para expressa-la, primeiramente considera-se a Entropia de Tsallis, defi-

nida como

1= p'(z)
HQ(X) = allX (2.12)

(¢ -1 p'(z)’

20X

na qual ¢ é o parametro de Tsallis.

Para duas variaveis aleatorias, a entropia conjunta de Tsallis é definida como:
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1- > p'(zy)
H/(X)Y)=—55 (2.13)

(¢-1) > p'(zy)

z0X,ydYy

A Informacgao Mutua de Tsallis é entdo expressa como:

H(X)+H,()-H,X,Y)+(q-1)H,(X)H, (V) |

1,vx) = 1+ (¢ -1)H,(X)

(2.14)

A generalizagdo permite estender o calculo da Informagdo Miutua padrdo para vé-
rios valores do parametro ¢. No limite em que ¢ — 1, a Informacao Mutua de Tsallis
tende & Informacao Miutua de Shannon.

O algoritmo baseado no céalculo da Informacao Mitua de Tsallis também utiliza os
histogramas de cada imagem e o histograma conjunto das imagens fonte e alvo. O
conceito de Informacdo Mutua de Tsallis serd descrito mais detalhadamente no capi-

tulo 3 (“Teoria da Informagao”).

2.3.3. Transformacao

As transformagoes tém a fungdo de movimentar os pixels da imagem alvo. Para
isso, sao utilizadas coordenadas de origem que sao um ponto de referéncia na imagem
alvo. Se este ponto de origem for especificado de forma incorreta, o processo de trans-
formagdo nao conseguira atingir um nivel de alinhamento adequado, podendo ainda
causar um erro de processamento de dados no algoritmo de transformacgao, o que re-
sultara na interrupcdo do processo de corregistro.

Qualquer transformacao a ser aplicada dependera do calculo da similaridade das
imagens alvo e fonte. Ou seja, o tamanho do deslocamento, o dngulo de rotacdo ou a
ampliacdo ou reducao da imagem alvo sao definidos com base no nivel de similaridade
das imagens alvo e fonte. Por isso, antes da aplicacdo de cada transformacao é neces-
saria a quantificagdo do nivel de similaridade, sendo que quanto maior a similaridade,
menor serd o valor da transformacao.

Os algoritmos de transformacao possuem paradmetros de limite que sdo necessérios
para interromper o processo de aplicacao das transformacoes e, por consequéncia, o

processo de corregistro. Esse valor limite é analisado com base nas duas tultimas
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transformagoes aplicadas na imagem alvo e pode ser, no caso translacao, um desloca-
mento em x ou em ¥; no caso da rotacao, o angulo de rotagdo; no caso da escala, o
fator de reducao ou ampliacgao.

O algoritmo de otimizagao esta conectado ao algoritmo de transformacgao e fornece
o valor do pardmetro de transformagado a ser aplicado com base na quantificacdo do
grau de similaridade. Este assunto sera abordado no item 2.3.5 (“Otimizacao”).

A seguir serdo apresentados os conceitos relacionados as transformagoes rigidas de
translacao, rotacdo e escala proporcional que foram aplicadas neste trabalho. No en-
tanto, o kit de desenvolvimento do ITK possui bibliotecas para corregistro nao rigido
que incluem, por exemplo, transformacoes de afinidade que poderao ser encontradas

na referéncia [35].

2.3.3.1. Mapas de Coordenadas

As transformacoes sao aplicadas utilizando-se mapas de coordenadas, os quais i-
dentificam a posicdo de cada pixel nas imagens fonte e alvo. As transformacées mani-
pulam o mapa de coordenadas da imagem alvo inserindo as novas posi¢oes dos pixels
apos cada transformagao.

A imagem a seguir exemplifica este processo mostrando o mapa de coordenadas

das imagens fonte e alvo apds a aplicacdo de uma transformagdo na imagem alvo.

Figura 4 - Exemplo de mapas de coordenadas das imagens fonte (cor azul) e alvo (cor pre-
ta) apos a aplica¢do de transformagdes [63].

Na imagem anterior os pontos representam os pixels, os pixels da imagem alvo fo-
ram posicionados em locais onde nao existem pixels na imagem fonte, com isso a

quantificagdo da similaridade ndo pode ser realizada por que somente podem ser
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comparadas duas posi¢goes que contenham pixels em ambas as imagens. Para correcao
deste problema, sdo utilizados algoritmos de interpolagdo, cujo processo seré descrito

no item 2.3.4 (“Interpolagao”).

2.3.3.2. Translagao

A transformacao de translagdo move os valores de intensidades dos pixels da ima-
gem alvo na direcdo das coordenadas z, y e z para imagens 3D e z, y no caso das ima-
gens 2D. Esta transformagao nao altera a posicao dos pixels de forma individual; to-
dos os pixels da imagem alvo sdo movidos em bloco, caracteristica esta que traz duas
vantagens. A primeira vantagem se refere ao tempo computacional, uma vez que o
processo de movimentagao em bloco ndo necessita de uma grande capacidade de pro-
cessamento, o que torna o algoritmo mais rapido. A segunda vantagem esta na dispo-
sicdo dos pixels apds o processo de transformagdo. Como esta transformacgao nao alte-
ra o tamanho da imagem alvo, a disposicao dos pixels permanece a mesma e com isso
nao ha necessidade de aplicacao de algoritmos de interpolacgao.

O processo de calculo de posicionamento dos pixels na transformacao de transla-
¢ao pode ser representado pela equacdo matricial:

T T

= ) + T , (2.15)

Y

em que os termos x e y sao as coordenadas atuais de um determinado pixel, os ter-

mos T, e T, sdo os deslocamentos em mm dos pixels nos eixos z e y e os termos z'e

y' sdo as novas coordenadas do pixel.

2.3.3.3. Rotacgao

A transformagdo de rotagdo move os pixels utilizando relagdes trigonométricas e
mantendo inalterado o tamanho da imagem alvo. Inicialmente, sdo aplicadas duas
rotagoes na imagem alvo no sentido anti-horério. Caso a similaridade entre as ima-
gens fonte e alvo aumente, as movimentagoes continuarao sendo aplicadas nesse sen-

tido até que o nivel de similaridade pare de aumentar. Neste momento, o sentido de
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rotacao sera alterado para horéario. Assim, o sentido de rotacédo é alterado conforme o
comportamento do nivel de similaridade. O processo de rotacao continuara até que o
nivel de similaridade pré-estabelecido seja atingido.

O processo de calculo das coordenadas dos pixels na transformacao de rotacao po-

de ser representado pela equagao matricial:

z'| |cos@ —sin@| |z-C, N C, (2.16)
Yy sinfd cos@ | |y—C, c, '
onde os termos z e y sdo as coordenadas atuais de um determinado pixel, € é o an-

gulo de rotacdo para um determinado pixel, os termos C, e C, correspondem ao

centro de rotagdo da imagem alvo e os termos z'e y' sdo as novas coordenadas do

pixel.

2.3.3.4. Escala

A transformacao de escala move os pixels utilizando o mesmo principio da trans-
formagao de rotacdo, mas com uma alteragao da distancia do pixel em relagao & coor-
denada de origem. Para o caso da escala, esta distancia entre o pixel de origem e o
pixel a ser movimentado serd ampliada ou reduzida dependendo do valor de similari-
dade determinado. Inicialmente, aplicam-se duas ampliagées da imagem alvo, caso as
imagens nao apresentem aumento do nivel de similaridade. Nos proximos passos sao
aplicadas reducoes até que o valor de similaridade pare de aumentar. Neste ponto,
ocorre uma inversao e o algoritmo aplica ampliagbes na imagem alvo até que nova-
mente o nivel de similaridade pare de aumentar. Este processo ocorre até que o valor
limite estipulado para o nivel de similaridade seja atingido.

Antes da aplicagdo das transformagoes de ampliacdo ou reducdo, o algoritmo de
transformacao determina o angulo de rotagdo (6) de cada pixel, o que pode ser obti-

do calculando-se arcsin(%).

O processo de célculo das coordenadas dos pixels na transformacao de escala pode

ser representado pela equacgao matricial:
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' a 0] lcos@ -sin@| |z-C, C,
= . + , (2.17)
Y 0 a] |sin@ cosl | |y-C, C,
em que os termos ze y sdo as coordenadas atuais de um determinado pixel, 8 ¢é o

dngulo de rotacdo do pixel, os termos C, e C, correspondem ao centro de rotagao

da imagem alvo, @ é o fator de escala e z'e y' s@o as novas coordenadas do pixel.

Na matriz que estabelece a transformacédo de translacdo foram inseridos os mes-
mos termos utilizados na transformacao de rotacao. Este fato esta relacionado com o
principio de movimentacao dos pixels. Ambas as transformacoes consideram cada pi-
xel como um ponto contendo um raio de movimentacao. A diferenca é que na trans-
formagao de rotacdo o raio de movimentacao de cada pixel é fixo, enquanto que na
transformacao de escala este raio é variavel. Além disso, para a transformacao de es-
cala, o angulo @ relacionado ao raio vetor de cada pixel a partir da origem permane-
ce inalterado durante as transformacoes, enquanto que na rotacao o angulo evidente-

mente se altera.

2.3.4. Interpolagao

O processo de transformagado da imagem alvo pode resultar em um desalinhamen-
to entre os pixels das imagens alvo e fonte conforme exemplificado na Figura 4. Isto
pode ocorrer em todas as transformacoes, com excecao da transformacao de transla-
¢do. Isto ocorre porque as novas posicoes calculadas dos pixels da imagem alvo, apds
tais transformacoes, podem diferir das posi¢oes dos pixels na imagem fonte.

Os algoritmos de interpolacao tém a funcdo de corrigir este problema através da
colocagao de novos pixels na imagem alvo, para que ambas as imagens possam voltar
a ter os mesmo mapas de coordenadas apos transformacoes da imagem alvo.

A biblioteca do algoritmo de corregistro utilizado neste trabalho possui quatro ti-
pos de interpoladores, mas neste trabalho optou-se pela utilizagdo do método de in-
terpolagao linear que realiza a interpolacdo dos pontos com base em uma fungao line-

ar.
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Para dois pixels um com coordenadas (z,,9,) e outro com coordenadas (z,,9,), a

coordenada (X', y') do pixel a ser inserido pode ser calculada utilizando-se a média das

coordenadas de cada eixo:

x':(x0+x1)/2, y':(yo+y1)/27 (2.18)

Analogamente, para o valor da intensidade do pixel a ser inserido:

Bi(x',y') = [Bz'(xo’yo)-" Bi(xhyl)]/z = (bo + bl)/2' (2.19)

2.3.5. Otimizagao

Na otimizacao, a partir do céalculo da similaridade das imagens fonte e alvo, s@o
entdo determinados os valores de deslocamento utilizados pelos algoritmos de trans-
formagao, para a movimentacao dos pixels da imagem alvo. Dependendo da métrica
utilizada, os otimizadores maximizam ou minimizam o valor fornecido pelos algorit-
mos de similaridade.

Neste trabalho, optou-se pela escolha do otimizador Amoeba que tem como van-
tagens a possibilidade de utilizagdo em problemas nao lineares diretamente, nao re-
quer as derivadas parciais, pois realiza os céalculos numericamente, e possui passos
variaveis que se adaptam de acordo com os parametros de entrada da métrica de si-
milaridade. Outros algoritmos de otimizagdo como os baseados no céalculo de Gradien-
te necessitam da implementacdo do calculo das derivadas e ndo possuem o0s passos
variaveis podendo ser muito lentos. Desta forma, se comparado a outros otimizadores
o Amoeba é um dos mais simples, com bom desempenho e, dependendo da situacgao
podendo ser extremamente rapido.

O Amoeba se baseia no método Nelder-Mead, ou simplex, proposto por John Nel-
der e Roger Mead em 1965 e que utiliza uma técnica de otimizagdo nao linear [36,
37]. O simplex pode ser constituido de um segmento de linha, um tridngulo (quando

se analisa um plano), um tetraedro em um espago 3D e assim por diante.

O Amoeba
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Cada vértice do objeto do simplex deve ser considerado como um ponto de teste.
Os piores pontos sao substituidos pelo centréide dos pontos remanescentes e, nos me-
lhores, aplica-se uma reducao exponencial ao longo na linha desse ponto. O Amoeba
realiza este processo utilizando basicamente as seguintes quatro operagoes aplicadas
as laterais do objeto: a reflexdao, a expansao, a contracao e a escolha do melhor vérti-
ce.

De inicio sdo determinados os vértices da figura geométrica utilizada pelo Amoe-
ba. Em seguida, sao aplicadas as operagoes para o encontro do minimo da fungao; as
operagoes serao aplicadas até que um minimo seja encontrado ou até que um limite
de iteracoes do algoritmo seja atingido. A seguir serdao especificadas as operacoes uti-
lizadas pelo Amoeba e, para isso, consideremos uma funcao qualquer de duas varia-

veis f(z,y) que deve ser minimizada.

O primeiro passo do algoritmo consiste na especificacdo dos pontos do objeto utili-

zado pelo simplex. Considerando-se que seja o tridngulo ABCe que este possua os

—
—

vértices Vi =(xi,yi) sendo i =[12,3] entdo os vértices seriam A = (:cl,yl),
b

—_—

B= (J;Q,yQ) e C= (SL’S,y3). A especificagdo da sequéncia dos vértices do triangulo se-

—

ria: A como melhor vértice, B o vértice mais proximo do vértice 4 e C' o pior vérti-

ce.

No segmento de linha AB calcula-se o ponto médio M , utilizando-se a equacéo:

— 1 = + +
M:E(A+B):(x12%,y12y2j. (2.20)

Em seguida, calcula-se um ponto de teste R . Considerando-se que a funcao dimi-
nui movimentando-se pelo lado do tridngulo que liga o vértice C ao vértice A, e

também diminui do lado que liga o vértice C ao E, o ponto de teste pode ser obtido
aplicando-se uma operacéo de reflexdo no triangulo pelo lado AB . Assim, calcula-se o

ponto médio M do lado AB , depois se desenha um segmento de linha com compri-

—

mento d do pior vértice (C') para o ponto médio M . Este processo pode ser repre-

sentado como:
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e e

R=M+M-C)=20-C, (2.21)

—_—

No caso do valor da funcao f (x,y) em R ser menor do que em C', a movimenta-

cao foi realizada na direcao de um possivel minimo local, mas se este minimo estiver

—

proximo ao ponto R, no segmento de linha dos vértices M a R sera aplicada uma
operacio de expansdo até um ponto E formando um triangulo ABE . Este ponto E
pode ser encontrado dobrando-se o tamanho da linha MR com base na distancia d

determinada anteriormente. Assim, se o valor da fungdo em FE for menor do que em

—

R | este vértice sera melhor do que R . Este processo pode ser representado como:

— —

E=R+(R-M)=28-M, (2.22)

— —

No caso do valor da funcao f(x,y) ser o mesmo em R e em (', testa-se um novo

ponto. No entanto mesmo que o valor da funcdo em um ponto médio M para o seg-

mento RC seja menor, o vértice C nao podera ser substituido por M pelo fato da

figura geométrica utilizada pelo Amoeba ser um tridngulo. Para solucionar este pro-

D ———

blema devem ser considerados dois pontos médios M, e M, para os segmentos CM

—

e M,R. Entao seré realizada uma operagao de contracao buscando-se o ponto D com

menor valor para a funcio f(z,y), como resultado obtém-se um novo triangulo ABD .

Se o valor da funcio f(z,y) em D n#o é menor do que em 5, os pontos B e C

J—

devem ser escolhidos considerando-se o vértice A . Nesse caso o ponto B seréd substi-
tuido por um ponto médio M e o ponto C sera substituido pelo ponto médio do

segmento BC .

Este processo de substitui¢ao sera realizado até que o valor da fungéo f (:c,y) pare

de diminuir. Nesta condicao, o algoritmo interrompe a busca por novos vértices, indi-

cando, assim, a presenca de um minimo local.

2.3.6. Descricao do ITK

Os avancos obtidos em pesquisas no corregistro com imagens médicas motivaram

a criagao de um kit de desenvolvimento que utiliza um ambiente de programagao vi-
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sual e que pode ser obtido gratuitamente na internet através do pacote ITK. O de-
senvolvimento deste kit foi iniciado em 1999 quando a Biblioteca Nacional de Medici-
na dos Estados Unidos do Instituto Nacional de Saiide patrocinou um contrato de
trés anos para o desenvolvimento de um kit de desenvolvimento de cédigo de progra-
macao livre, que foi denominado “Insight Toolkit” (ITK).

O gerente de projeto do ITK foi o Dr. Terry Yoo que coordenou seis grupos de
pesquisa, dos quais participaram a GE Corporate R&D, Kitware Inc., MathSoft (atu-
almente a Insightful), a Universidade da Carolina do Norte (UNC), a Universidade do
Tennessee (UT) e a Universidade da Pennsylvania (UPenn). Os coordenadores das
empresas foram Bill Lorensen da GE, Will Schroeder da Kitware e Vikram Chalana
da Insightful, enquanto os das universidades foram Stephen Aylward com Luis Ibanez
da UNC, Ross Whitaker com Josh Cates da UT e Dimitri Metaxas da UPenn. Varios
outros colaboradores como a Universidade de Columbia, o Laboratorio Grasp da U-
Penn e a Universidade de Pittsburgh ajudaram no desenvolvimento deste programa
computacional.

O ITK é um kit de desenvolvimento de aplicativos na area médica e foi implemen-
tado no ambiente Visual de programacao C++. Este kit permite o desenvolvimento
de algoritmos para o processo de corregistro e de segmentacao de imagens médicas. O
ITK é uma plataforma cruzada, o que possibilita a interacdo com outras linguagens

de programagao como o Tcl, o Java e o Python.
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Capitulo 3

Teoria de Informacao

3.1. Introducgao

Os primeiros conceitos da Teoria de Informagao foram propostos nos laboratoérios
da empresa Bell em 1924, para aplicacdo em sistemas de comunicacao. O intuito da
proposta era analisar a qualidade dos dados transmitidos em decorréncia da perda de
informagoes pelo processo de compressao de dados e pela presenca de ruido no canal
de transmissao [38].

Em outubro de 1948, utilizando as ferramentas teoéricas propostas por Norbert
Wiener, o engenheiro eletricista e matematico Claude Elwood Shannon formalizou a
Teoria da Informagao, através do artigo cientifico “A Mathematical Theory of Com-
munication”, publicado no “Bell System Technical Journal” [27].

Apos a publicacdo do artigo cientifico, Shannon publicou o livro Teoria Matemati-
ca da Comunicacdo (“The Mathematical Theory of Communication”), em coautoria
com Warren Weaver, popularizando assim o0s conceitos anteriormente apresentados
no artigo cientifico [15].

A Teoria de Informacdo utiliza o conceito de entropia proposto por Ludwig
Boltzmann e J. Willard Gibbs [39] como medida de informacdo (IM) de um sistema
descrito por determinada distribuicdo de probabilidade. Entre suas aplicagoes estao a
analise de transientes em sinais [40], a classificacdo de tracados, a analise de dados
transmitidos de sistemas de comunicagao, etc.

Em 1988, o fisico Constantino Tsallis propdés uma generalizacdo da entropia de
Boltzmann-Gibbs ao introduzir um novo parametro (¢g) em sua expressdo [16]. Dada a
similaridade formal entre as entropias de Boltzmann-Gibbs e de Shannon, a Teoria de
Informagao pode também ser estendida de modo analogo & generalizacao proposta por
Tsallis. A generalizacdo da formulacdo de Shannon possibilita uma expansao da anali-

se estatistica, ampliando-se seus limites.
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Nesta secdo serao apresentados os conceitos fundamentais necessarios para a com-
preensdo do conceito de informagdo mutua citado na segdo anterior (relacionada &
métrica de similaridade). Para informagoes mais detalhadas consultar a referéncia

[41].

3.2. Conceitos

3.2.1. Entropia

Em teoria de informacao, a entropia é uma medida da incerteza sobre uma varia-
vel aleatoria. Fornece a quantidade média de informacao necessaria para descrever
esta variavel [42|. Considere uma variavel aleatéria X com valores discretos x € X e

distribuigdo de probabilidade p(z). A entropia H(X) da varidvel aleatoria discreta X

é definida pela equagéo

H(X) = —Zp(x) logp(:z:) (3.1)

20y

e conhecida como entropia de Shannon. Sua unidade de medida é dada em bits se a
base do logaritmo for igual a 2 e em nats se a base for igual ao niimero de euler e.

Observa-se que, para esta definigio, o valor da entropia H (X ) serd sempre maior ou

igual a zero.

3.2.1.1. Entropia Conjunta

A entropia conjunta é obtida como extensdo da expressdo (3.1) para duas varia-

veis aleatorias. Dadas duas varidveis aleatorias X e Y, com valores discretos z J ¥ e
y Oy, respectivamente, e distribui¢io de probabilidade conjunta p(z,y), a entropia

conjunta H(X,Y) é definida como

HX,Y)==>"> plz,y)log p(z,y), (3.2)

=0y yOy
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Se p(y| ) é a probabilidade condicional de que Y assuma um valor y para um

dado valor X = x, entao, nesta condicao, a entropia condicional da varidavel Y pode

ser escrita como

HY | X =2)==3  »ly|e)logply|z), (3.3)

A entropia condicional H(Y| X) é entdo definida como

HY | X)=>plz)HY | X =2) . (3.4)

zOx

Neste sentido, a equacao 3.4 pode ser reescrita como

HY | X)==Y p(z)> ply | z)log ply | z) (3.5)

z0x yOdy

Como p(x,y) = p(x)p(y|x), obtem-se

HY | X) == plz,y)log ply | z) (3.6)
Uy yOy
e uma expressao que relaciona as entropias conjunta e condicional, conhecida como

regra da cadeia:

HX,Y)=H(X)+H({ | X), (3.7)

3.2.1.2. Informacao Mutua

O conceito de informagao mutua estd intrinsecamente relacionado ao de entropia
relativa, medida de “distancia” entre duas distribuicées de probabilidade p e q.
A entropia relativa, na literatura também denominada de distdncia de Kullback-

Leibler entre duas distribuigdes de probabilidade p(z) e ¢(z), ¢ definida como

D(p|lq) = plz)log zgg (3.8)

zOyx
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Na expressdo anterior, os limites plog< - 0 (se p - 0, ¢#0) e plogs - ®
(se ¢ >0, p#0) , quando implicitos, devem ser considerados. Outrossim,
D(p”q) Z D(q”p) e D(p”q) > (0. Em particular, se p = ¢ entao D(p”q) =0

Para a defini¢do de informacédo mutua, considere duas variaveis aleatérias X e Y

com distribuigdo de probabilidade conjunta p(z,y) e probabilidades marginais p(z) e
p(y). A informagio matua I(X;Y) é definida como a entropia relativa entre a distri-
buigdo conjunta p(z,y) e o produto das distribuigdes marginais p(z)p(y). Em termos

da distancia de Kullback-Leibler, a informac¢do mitua é escrita como

1(x;Y) = D(p(z. y) || p(z)p(y)) - (3.9)

Logo,

ZZp x,y)log (();)()) . (3.10)

zOx yOy

Uma vez que a probabilidade conjunta também se expressa como

p(z,y) = p(y)p(z | y), a equacao 3.10 pode ser reescrita como:

I(X;Y) =3 p(z,y)log M. (3.11)

o p(z)

Entao o duplo somatoério pode ser separado em dois termos

1(X;Y) ==Y plz,y)log plz) + Y plz, y)log p(z | ). (3.12)

T,y .Yy
Considerando que p(z Z p(z,y) e utilizando as expressdes (3.1) e (3.6), a equa-

Y

¢ao (3.12) pode ser escrita como

1(x;v) = H(X) - H(x]v), (3.13)

0 que permite interpretar a informacdo mutua como igual & reducdo na incerteza da

variavel X devido ao conhecimento da varidvel Y.
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Utilizando a regra da cadeia, a informagao mutua pode também ser escrita como
I(X;Y)=H(X)+H({Y)-H(X,Y). (3.14)

A informacado miutua é, portanto, simétrica quanto a troca de suas variaveis:
I(X;Y)=1I(V;X). Além disto, de acordo com (3.13), a auto-informagio (definida co-
mo a informagdo mutua de uma variavel aleatéria com ela propria) é igual a entropia

desta variavel: ](X; X) = H(X)

3.2.2. Entropia de Tsallis

Inspirado por conceitos multifractais, C. Tsallis generalizou a estatistica de

Boltzman-Gibbs [16], introduzindo a seguinte expressdo para a entropia:

s (x)=—1 (1 _ zpq(x)j | (3.1

O parametro ¢ de Tsallis € um ntmero real que caracteriza uma particular esta-
tistica. No limite ¢ — 1, a entropia de Tsallis tende & entropia de Shannon (medida

em nats), o que pode ser demonstrado utilizando-se a regra de L’Hopital:

A forma n#o-logaritmica (ndo-aditiva ou nao-extensiva) de entropia tem se mos-
trado uma medida 1til na descricio de propriedades de sistemas com interagoes de

longo alcance e estruturas (multi) fractais [43].
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Na teoria de informacao aditiva de Shannon, o contetido de informacao é defi-

nido como I(p)= -log p(z). Em termos desta quantidade, a entropia é entdo inter-
pretada como o contetido médio de informacao, H (x) = ZT p(x)] (p)
Adotando-se um conteudo de informacao nao-aditivo, a teoria de informagéo

de Shannon pode ser generalizada [43]. Para tal, utiliza-se a func¢éo ¢-logaritmo, defi-

nida como

1-¢
z -1
Inz=—— (3.16)
l-gq
que, no limite ¢ - 1, recai no logaritmo padrdo Inxz; o céilculo deste limite & tam-

bém realizado com o emprego da regra de L’Hopital:

i ("EI_(I - 1) 1-

: _ .. 0Oq o (1) Inz _
limln z =lim—— = lim~———— =Inz
RS -1 0 g-1 (— 1)

(-4

0q

O conteudo de informacao nao-aditivo é entao definido como
I,(p)=-In, plz) (3.17)

Para logaritmo neperiano, a unidade de medida de informacao é o nat.

A entropia generalizada H, (X ) é definida como o ¢valor esperado do contet-

do de informacao nao-aditivo

') L(p) =X p'(@) I, plz) 1= p'(z)

— =0y — =0y — x0x 3.18
SR 37 O 3T O N ) O N

e representa uma média deste conteido de informacao. Nota-se que
H, (xX)=5 ] (x)/ ZT p*(z), pois a normalizacdo por ZT p"(z) € necessaria para se pre-

servar a estrutura da equagao que define a entropia.
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De modo similar a (3.17), os contetidos de informacdo nao-aditivos condicional e

conjunto sao definidos, respectivamente, como:

L{ylz) = -, ply|z) = %, (3.19)
L) = =i, pley) = 2oL, (3.20)

As entropias generalizadas condicionada a x e conjunta sdo entdo definidas,

respectivamente, como:

>p'lylz) I,y ) 1->p'(y| )

S Y T B D)) (321

Spiey) I(zy) 1= D pzy)

H (X,Y)= 22ty = LAY , (3.22)
XY) > p'(z,y) (¢-1) X p'(xy)
z0x,y0y z0x,y0y

A entropia generalizada condicional H, (Y|X) ¢ definida através da seguinte ex-

pressao:

_ 1
<1+ V] )> S o)E ) (3:23)

em que ( ZT p? )/ Z ) denota o g-valor esperado de f(z).

A entropia conjunta obedece ao seguinte teorema [43]:
H,(X,Y) = H,(x)+[1+ (g - 1)a, (xX)|H,(vx), (3.24)

A informacao maitua generalizada é definida como a reducédo de incerteza de Y

devido ao conhecimento de X :
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1,(v;X)=H,(v)-H,(r]x), (3.25)

Com a substitui¢do de H, (Y|X) dado por (3.24) em (3.25), a informacdo mutua

generalizada é entdo expressa como:

H,(X)+H,)-H,(X,Y)+(g-1) H,(X) H,(V)
L+ (g-1),(x)

I(y,x) = (3.26)

A informacao mutua é nao-negativa (I . (Y; X ) > O), condicao imposta de modo que
esta quantidade seja consistente com a informagdo mutua aditiva usual [43, 44. No
limite ¢q¢ -1, I . (Y;X ) converge para a informacao mutua  usual
I(Y; X) = H(Y) - H(Y|X) = H(X) + H(Y) - H(X, Y). Outrossim, a informagao mutua
generalizada de uma varidvel aleatoria com ela propria é a entropia generalizada

I, (X; X) =H, (X) Se X e Y sao variaveis independentes, entdol, (Y; X) =0.
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Capitulo 4

Fractais

4.1. Introducao

O termo “fractal” foi definido por Benoit B. Mandelbrot em 1975 com base no
adjetivo Latim “fractus”, que significa irregular, e do verbo “frangere” que significa
quebrar em fragmentos irregulares. Segundo Mandelbrot os fractais sdo formas geo-
métricas complexas e que se enquadram em uma geometria nao-euclidiana.

Estudos da geometria dos fractais, como o de Falconer (2003) onde foram a-
bordados os fundamentos matematicos dos fractais e suas aplicacbes, mostram a ca-
pacidade destas formas geométricas para a representacgéo de objetos naturais [45].

Os fractais podem ser formados a partir de um processo de repeticao continua
de uma forma padrao (fractais geométricos) ou a partir de regras aleatorias (fractais
aleatorios).

Os fractais podem ser diferenciados a partir de trés caracteristicas, a auto-
semelhancga, a complexidade infinita e sua dimensdo. A autosemelhanca esta relacio-
nada a simetria dos fractais em relacdo a variacao da escala. De acordo com esta pro-
priedade, uma réplica da forma geométrica total do fractal pode ser vista em peque-
nas porgoes do fractal, em diversos fatores de escala.

A complexidade infinita esta ligada a caracteristica de formacao dos fractais
que podem ter um nimero infinito de iteragoes. As regras de formacao do fractal sdo
aplicadas infinitamente.

A dimensao de um fractal é uma medida que nao necessariamente retorna um
valor inteiro, o que se deve ao fato de os fractais possuirem uma geometria nao eucli-
diana.

As regras de formacado dos fractais e suas caracteristicas sdao os pontos fortes
para a sua utilizacdo na representacao de imagens naturais. O comportamento destas

formas, quando submetidas a processos reais, é uma area de pesquisa que também
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tem sido explorada [28], sendo o motivo principal para a sua aplicagdo neste trabalho.
Por isso, a comparacgdo das métricas de corregistro foi realizada utilizando-se imagens
de fractais. Assim, neste capitulo serdo apresentados inicialmente exemplos de fractais
incluindo-se o conjunto de Julia (alvo deste trabalho).

Nos estudos 4 e 5, que serdo descritos posteriomente no capitulo 5 (“Imagens e
Meétodos”) as imagens fractais foram classificadas utilizando-se o conceito de dimenséo
fractal, sendo o calculo de dimensao fractal baseado no método de “Box Counting”.
Estes serdo os proximos assuntos abordados apds a apresentacao dos exemplos de
fractais.

Neste capitulo, nas segoes 4.2 e 4.3, serao mostrados exemplos de fractais inclu-
indo-se o conjunto de Julia; na se¢do 4.4 sera abordado o conceito de dimensao fractal

e, na secao 4.5, o método de “Box Counting”.

4.2. Fractais Geométricos

4.2.1. Conjunto de Cantor Ternéario

O fractal do conjunto de Cantor Ternério é originado a partir de um segmento
de linha. A cada iteracao, retira-se 1/3 do segmento inicial, de modo que a porcao
retirada corresponda ao segmento central. Assim, apenas os segmentos laterais per-

manecem [46]. A Figura 5 ilustra este processo.

k=0
k=1

S — — k=2
—— == - — - k=3
e e k=4
weww k=N

Figura 5 — Conjunto de Cantor Ternério para k variando de 0 a 4 [47].

O conjunto de Cantor possui auto-similaridade, no sentido de que os objetos
gerados a cada passo possuem a mesma forma do objeto no passo anterior [48]. O
processo de formagdo do conjunto de Cantor comeca com um iniciador de compri-

mento unitario. O primeiro passo originaréd dois segmentos, cada qual com 1/3 do
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comprimento do iniciador. No passo seguinte, estes segmentos serdo divididos for-
mando-se quatro segmentos, cada qual com tamanho de 1/9 do gerador. Este proces-
so de divisao ocorre infinitamente.

O comprimento total dos segmentos tenderd a zero conforme o ntimero de pas-
sos tender a infinito. Isto ocorre devido & redugdo de 1/3 do objeto gerado no passo

anterior. Neste caso, o objeto final tera sempre 2/3 do comprimento do objeto gera-

dor. No k-ésimo passo, o comprimento total sera (2/3)k. Logo, k - o0 = (2/3)°° - 0.

4.2.2. Carpete e Triangulo de Sierpinski

O Carpete de Sierpinsk originou-se do conjunto de Cantor [49] e tem a forma
de um quadrado perfurado, estando, pois, no espaco bidimensional. A formagao deste
tipo de fractal inicia-se com um quadrado totalmente preenchido. Em seguida, este
quadrado ¢ dividido em 9 quadrados de mesmo tamanho, retirando-se o quadrado
central. A cada passo, este procedimento é repetido para os quadrados nao retirados,
conforme ilustra a Figura 6. Este processo é realizado infinitamente. Como partes da
forma geométrica estdo sempre sendo removidas, apos infinitas iteragoes, o valor da
area total do quadrado restante tendera a zero. Portanto, considerando-se que, no k-
ésimo passo, o nimero de quadrados restantes sera N, = 8% e que o comprimento la-
teral de cada quadrado serd L, = 37%, a area total dos quadrados serd dada por

A = Ni L2, ou seja:

A (ﬁ] (4.1)

Para caracterizar uma forma geométrica fractal, utiliza-se o conceito de dimen-
sao fractal, que sera explicado na secao 4.5. Uma dimensao fractal muito utilizada
nesta classificacdo ¢ a Dimensdo de Hausdorff. Para o carpete de Sierpinski, a Dimen-

sdo de Hausdorff ¢ dada por d =log(8)/log(3)=1,8928
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k=1 k=2
Figura 6 — Carpete de Sierpinski para k de 0 a

3
3

[50].

O Triangulo de Sierpinski é um fractal que pode ser gerado seguindo-se o
mesmo tipo de regra adotada para se gerar o Carpete de Sierpinski, com a diferenca
de que o objeto inicial é um triangulo. Em cada passo, divide-se o triangulo em qua-
tro triAngulos menores e iguais, retirando-se o tridngulo central (ver Figura 7). Por-

tanto, a area de cada novo triangulo gerado sera reduzida a 3 /4 da area do triangulo
. ~ L . . EON 2 — 9k
anterior. Entdo, no k-ésimo passo, o nimero de triangulos serd N, = 3", o lado do k-

s . [N 2 — -k ~ [N .
ésimo triangulo gerado serda L, = 2™ e a area total dos triangulos restantes sera dada

por A, = @Lﬁ]\/’kf, ou seja:

4 =3 (ﬁjk (4.2)

4 \4

Para o triangulo de Sierpinski, a Dimensao de Hausdorff é dada por
d =log(3)/log(2)=1,5850 .
F.

VN
Ak AAAL
AN A
A A A A"A
i“‘ .i.il'll ELY L‘I‘ I"L
3 k=n
Figura 7 — Triangulo de Sierpinski para k de 0 a 3 [51].

4.3. Fractais Aleatorios

4.3.1. Agregacao por Difusao Limitada

Os fractais formados a partir do processo de Agregacao por Difusdo Limitada

(DLA) foram descritos primeiramente por Witten e Sander no ano de 1983 [52]. Neste
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processo, uma particula inicia uma caminhada aleatéria sobre uma regiao circular a
partir de um ponto aleatorio, sendo refletida ao interceptar o perimetro do circulo. Ao
atingir um sftio vizinho ao centro do circulo, a particula se liga a este dando inicio a
um aglomerado. Em seguida, uma nova particula realiza, do mesmo modo, uma ca-
minhada aleatoria até se ligar ao aglomerado preexistente. O processo assim continua,
formando agregados de particulas.

Esta caracteristica permite que a forma geométrica deste tipo de fractal repre-
sente alguns fenémenos fisicos e quimicos reais, como a descarga elétrica e a deposicao
de materiais. A Figura 8 ilustra aglomerados que representam a descarga elétrica e a

eletrodeposicao.

a b
Figura 8 — Fractais obtidos pelo processo de Agregacao por Difusdo Limitada [53].

4.4. Conjunto de Julia

O conjunto de fractais de Julia é um dos mais conhecidos na literatura e tem
sido utilizado na representacdo de objetos naturais, de sistemas biol6gicos, na mani-
pulacio de dados de imagens, e outras aplicagoes [54, 55, 56]. As formas geométricas
desse conjunto sao formadas no plano complexo a partir de polindémios quadraticos. O

conjunto de Julia pode ser obtido a partir da fung¢ao complexa

fle)= 2* +c, (4.3)

em que z =gz +iy é uma variavel complexa (com e reais) e c=a+1b é uma

constante complexa (com a e b reais). O conjunto de Julia pode apresentar infinitas

variacoes de formas geométricas.
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Para gerar um fractal do conjunto de Julia, é necessario realizar um processo

iterativo onde os ntimeros complexos obtidos com o célculo de f(z) sejam reintrodu-

zidos no valor de z. Deste modo, o processo iterativo pode ser expresso pela equagao

Zuy T2, tC (4.4)

Y

em que o indice n é um numero natural que indica o passo do processo.

Considerando que z, =z, +1iy,, o termo z,,, pode ser escrito em termos de

n+l

suas partes real e imaginaria

2
n

Zpn :(xn+iyn)2 +(a+ib):x2—y +a+i(2z,y, +b)

(4.5)

Deste modo, o mapa complexo pode ser expresso como:
xn+1 = fo - yTZL ta (46)
yn+1 = 2xnyn +b (47)

As constantes reais a e bcontrolam a regiao de contorno do fractal, dependen-
do dos valores escolhidos. O contorno poderd atuar como um atrator Qz| < 1) se 0s
pontos do plano complexo se aproximarem da regiao de contorno ou como um repul-

sor QZ| > 1), se os pontos se distanciarem da regiao de contorno. Esta situagdo pode

: 2
ser representada encontrando-se a raiz quadrada de z; :

z = x4z

n n+l ¢ (48)
Entao, separando-se os termos real e imaginario da eq. 4.8, o mapa complexo é

expresso comao:

De forma geral, os pontos atraidos e repelidos sao expressos como
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1-4c (4.11)

Uma descrigdo simples de um algoritmo para gerar um fractal do conjunto de

Julia seria:

Defina a variavel complexa c
Defina a variavel de iteragdo n
Defina a variavel de limite de iteragdo n_ limite
Defina a variavel complexa z
Defina as varidveis de visualizacdo da regiao quadrada do plano complexo
Escolha os valores real e imaginario de ¢
Escolha um valor de limite de iteragdes (n_ limite )
Repita para cada ponto (z,y) dentro da area de visualizagdo do plano com-
plexo
Atualize o valor de z(z =z +1y)
Selecione o valor de n (n=0)
Enquanto n <n_limite e |z| <2 faga
Atualize z (2 =2° +¢)
Incremente n
Fim Enquanto

Se |z| < 2 o ponto esté localizado na parte interna da regidao de contor-

no, entdo selecione o pixel (z,y) com o esquema de cores para a regido
interna
Se nao
o ponto esta localizado na parte externa da regiao de contorno, en-
tdo selecione o pixel (z,y) com o esquema de cores para a regido

externa

Fim Repita
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Para imagens binérias a funcdo “Se nao” poderia ser retirada, pois neste caso
os pontos localizados na parte externa da regiao de contorno podem ser brancos en-
quanto que os da parte interna podem ser pretos.

A Figura 9 apresenta exemplos de figuras de fractais do conjunto de Julia para

diversos valores de c.

¢ =-0.11+0.6557: c=-0.22+0.745 c=-0.75

¢ =0.3208+ 0.0424 c = —0.4809+0.5323 c =—-0.8551+0.19:

Figura 9 — Exemplos de conjunto de Julia para diferentes valores de C [57].
4.5. Dimensao Fractal

A formacao de estruturas fractais nao segue a geometria Euclidiana. Portanto,
para a classificacdo de uma forma geométrica deste tipo, é necessario definir uma me-
dida que caracterize os padroes fractais. Para tal, definem-se medidas de dimensao
fractal. Uma das dimensoes utilizadas para classificacdo de fractais é a Dimensao de
Hausdorff [58]. Um método muito utilizado para se obter uma estimativa proxima a
de Dimensao de Hausdorff é o denominado “Box-Counting”. Estes conceitos serao des-

critos nas secoes 4.5.1 e 4.5.2.
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4.5.1. Dimensao de Hausdorff

A origem do conceito de Dimensao Fractal esta ligada o trabalho desenvolvido
pelo matematico Felix Hausdorff em 1918 [58]. Sua definigdo, para o que se tornou
posteriormente conhecida como Dimensao de Hausdorff (D), generaliza o conceito de
dimensao de um espago vetorial real. Por exemplo, D, =0 para um ponto, D, =1
para uma linha, D, =2 para um plano, etc. Objetos geométricos com formas mais
complexas, tais como os fractais, apresentam Dimensao de Hausdorff nao inteira. En-
tretanto, embora a Dimensao de Hausdorff apresente muitas propriedades matemati-
cas interessantes, ¢ muito dificil de calculid-la exatamente em muitos exemplos. Para
uma definicdo matematicamente rigorosa desta dimensao, o leitor podera consultar a
referéncia [61].

Um modo simplificado, contudo, de se obter uma Dimensao Fractal D no espa-
¢o tridimensional é considerar o nimero minimo N de bolas de raio r para cobrir toda
a estrutura fractal. No limite em que o raio r se aproxima de zero, o nimero N au-

menta de acordo com a lei de poténcia

N(r) ~ %D , (4.12)

de modo que a Dimensao Fractal D pode ser calculada como

D = lim 298 N

- 4.13
r~0 log (%) (4.13)

Neste raciocinio, alternativamente é possivel considerar cubos de aresta r (ou ainda
objetos semelhantes) ao invés de bolas. Para fractais bidimensionais, considera-se cir-
culos de raio r ou, de modo alternativo, quadrados de lado r .

No limite em que 7 — 0 e, portanto, N — o, o produto Nr” deve ser um
ntmero finito e nado nulo. Se a dimensdo D fosse ligeiramente alterada, entdao tal
produto tenderia para zero ou para infinito. Este raciocinio é a base para a defini¢cdo
da Dimensao de Hausdorff. Deveras, a dimensao fractal D assim definida é mais facil

de ser calculada e se constitui num limite superior da Dimensdo de Hausdorff,

D, <D [59].
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Em muitas aplicagoes cientificas, para determinac¢io numérica de (4.13) utiliza-
se 0 método de “Box Counting”, que sera descrito na proxima secdo. Apesar de as
Dimensoes de Hausdorff e de “Box Counting” ndo coincidirem necessariamente [45],
elas podem ser iguais para varios fractais classicos tais como o conjunto de Cantor e
carpete de Sierpinski.

Fractais estritamente auto-similares (tais como o Conjunto de Cantor e o Car-
pete e Triangulo de Sierpinski) podem ser formados dividindo-se cada uma de suas
medidas lineares em n partes iguais, a cada iteracao, conforme explicado na se¢ao 4.2.
Ou seja, o fator s de reducdo de comprimento é dado s =1/n. Se N é o ntumero de
partes do fractal geradas a cada iteragdo, fractais auto-similares obedecem a lei de
poténcia N ~nPs ~ (1/s)Ps, em que D; é conhecida como dimensdo de similaridade
[45, 59, 61]. Para estes fractais auto-similares, sabe-se que a Dimensdo de Hausdorff

se iguala & dimenséo de similaridade [45], as quais podem ser expressas como

_ log N
log()

D, =Dy . (4.14)

Como exemplo de célculo da Dimensdo de Hausdorff em um fractal auto-
similar, considere o carpete de Sierpinski, formado a partir de um quadrado. Em cada
iteracao, cada lado do quadrado é dividido em n =3 partes iguais, com fator de re-

dugdo s =1/n =1/3 sendo gerados 9 quadrados idénticos. Como o quadrado central

é removido, restam N =8 partes do fractal. Portanto, a Dimensdo de Hausdorff desse

conjunto sera D,, = D, =log(N)/log(n)=log(8)/log(3)=1.8928.

4.5.2. “Box Counting”

O “Box Counting” é um método para se estimar a Dimensao Fractal a partir
da contagem de caixas que cobrem uma forma geométrica. O objeto é colocado sobre
uma grade quadriculada, contando-se entdo o niamero de pequenos quadrados (caixas)
que o objeto consegue preencher [60].

O método de determinacdo da dimensao consiste na aplicacdo de grades de di-
versos tamanhos sobre a imagem do fractal, até que seja possivel obter um ntmero

minimo N de quadrados de lado L para se cobrir totalmente o fractal. Apos a repe-
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ticdo deste processo, para diversos tamanhos L, constrbi-se entdao um grafico de N

versus L em escala log-log. Se o objeto fractal for uma linha, entdo N O 1/L; se o
objeto for superficial, entao N [ 1/L2. Este método permite determinar numerica-
mente a dimensao expressa em (4.13) para r = L. O resultado assim obtido ¢ conhe-
cido como Dimensao Fractal de “Box Counting” (Dy).

A Figura 10 mostra um exemplo de procedimento para a implementagdo do

método de contagem de caixas no fractal Triangulo de Sierpinski.

s=14; s=1/8;
N=3=09. N=3"=27.

s=12; N =3.

B

6 T T
Aﬂdﬁ- Tridngulo de
Sierpinski
Aﬁ Aﬁ‘ﬁ
D, =1.585
ﬁ Aﬁ“;‘:‘f (1] = 1 1

log ,(1/L)

B\

ro log, Vg

N

AN

Py

Figura 10 — Exemplo de “Box Counting” para oTriangulo de Sierpinski [61].

Para este método, a area total A coberta pelos quadrados é dada por

—_ 2 —Dgc | 2 2-Dgc
AL) = NO? O L%12 O L ’ (4.15)

de modo que a inclinagdo a do grafico de log A versus log L (conhecido como gréfico
de Richardson-Mandelbrot) também esta relacionada com a Dimensao de “Box Coun-

ting”
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_AlogA
AlogL

Dpe =2-a (4.16)

O método padrao do “Box Counting” se aplica em imagens binarias, de modo
que os pixels que constituem a estrutura fractal sao monocromaticos. Isto representa
uma limitacao para aplicacdo deste método em imagens que nao sdo binarias, como

no caso das coloridas ou em tons de cinza.

“Box Counting 2D”

Para tratar de imagens em tons de cinza, existe uma variacdo do método, de-
nominada “Box Counting 2D”. O procedimento envolve a anélise das regides de pi-
xels para quadrados de tamanho L [62]. Os quadrados sdo deslocados pixel a pixel
através da imagem, da esquerda para direita e de cima para baixo.

Para imagens binarias, o nimero N de quadrados contendo parte do fractal
apos a varredura sera aproximadamente igual a area A coberta pela grade. Portanto,
de modo analogo a expressdo (4.16), a inclinagdo o do grafico de log N versus log L
(também conhecido como grafico de Richardson-Mandelbrot) esté relacionada a Di-

mensao de “Box Counting 2D” (D,):

_AlogA _AlogN
AlogL AloglL

2-D,, =@ D,, =2-a

(4.17)

Para imagens em tons de cinza, o método para o célculo da Dimensao de “Box
Counting 2D” apresenta uma variacgdo em relagdo ao procedimento anteriormente
descrito. Neste caso, os valores das intensidades dos tons de cinza sao considerados no
calculo. Para cada quadrado de tamanho L, as intensidades maxima e minima dos
tons de cinza presentes sdo associadas ao pixel central, respectivamente; em seguida,
considera-se a diferenca, em volume, entre as intensidades maxima e minima em fun-
¢ao da posicdo do pixel da imagem. Apods a varredura, obtem-se o volume V corres-

pondente ao tamanho L considerado. O volume segue a lei de poténcia

V(L) ~ LF (4.18)
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em que o expoente [ pode ser determinado através do coeficiente angular do grafico
de Richardson-Mandelbrot para logV versus log L. Deveras, verifica-se que o compor-
tamento linear do grafico dilogaritmico para imagens em tons de cinza é muito me-
lhor do que para imagens binarias.

A dimensao de “Box Counting 2D” é entao calculada como

_3_8
Dy =37 (4.19)
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Capitulo 5

Imagens e Métodos

5.1. Introducao

Neste trabalho foi proposto o desenvolvimento de um algoritmo para corregistro
de imagens baseado na informacgao mutua generalizada como medida de quantificacdo
do grau de similaridade das imagens. Para o desenvolvimento do algoritmo utilizou-se
o SDK® do ITK (“Insight Development Toolkit”). Para as simulagoes do algoritmo
desenvolvido com o ITK, utilizou-se 24 imagens de fractais do conjunto de Julia (12
binarias e 12 em tons de cinza), as imagens binarias dos fractais Arvore, triangulo de
Sierpinski, Caixa, e “Cantor Dust” e uma imagem Cerebral em tons de cinza disponi-
bilizada pelo ITK.

A analise do resultado do processo de corregistro dos algoritmos foi realizada utili-
zando-se medidas de erro de alinhamento e de performance de iteragoes. Para isto,
neste trabalho foram propostas trés novas medidas de erro de alinhamento para cor-
registro de imagens submetidas a translacdo, rotacdo e transformacao por fator de
escala (escala proporcional). Para o estudo da performance analisou-se o nimero de
iteracoes realizadas durante o corregistro para obten¢ao do melhor alinhamento.

A seguir serao descritos o ITK (se¢do 5.2), a base de dados de imagens (se¢do 5.3),
os experimentos realizados (segdo 5.4) e as novas medidas de erro de alinhamento

propostas (segdo 5.5).

5.2. ITK

O algoritmo de corregistro do I'TK é composto por seis elementos: as imagens fon-

te e alvo, a métrica de similaridade, o otimizador, a transformagcao e o interpolador.

3 SDK ¢é uma abreviacio dos termos “Software Development Kit” que significa Kit de Desenvolvimento
de Software ou Kit de Desenvolvimento de Aplicativos.
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[ Imagem fonte Meétrica Otimizador ]

A
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Interpolador
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[ Imagem Alvo Transformacgio ]

Figura 11 — Algoritmo de corregistro do ITK.

Os elementos métrica, interpolador, otimizador e transformacédo integram o ciclo
principal do processo de corregistro, sendo estas etapas repetidas até que dois valores
definidos previamente sejam atingidos, estes valores sdo a precisdo da métrica de si-
milaridade ou o ntimero méaximo de iteracoes.

O ITK possui diversos arquivos codigos fonte, devido a isto o processo de progra-
magcao consiste na interligacdo destes arquivos criando-se as classes relacionadas a
cada objeto. A maioria dos parametros pode ser alterado utilizando-se instrucées do
tipo Set() e o corregistro iniciado através da instrugio StartRegistration(). Isto sim-
plifica o processo de programacao quando a ideia é utilizar somente os arquivos forne-
cidos pelo ITK, mas dificulta a implementagdo de um novo codigo fonte para a inte-
racao com o que ja esta pronto.

Outra grande vantagem do ITK sdo as imagens fornecidas para o teste dos codi-
gos fonte. Além disso, o ITK foi desenvolvido com codigo aberto, por isso pesquisado-
res e colaboradores tém disponibilizado os coédigos desenvolvidos e suas bibliotecas
livcemente na internet através da pagina da Kitware.

A Kitware disponibilizou um guia técnico que especifica o processo de programa-
¢do do codigo fonte do ITK e que pode ser encontrado no site da Kitware

(www.itk.org) ou impresso. Para a versdo impressa consulte a referéncia [63].

5.3. Imagens utilizadas no Corregistro

Neste trabalho foram utilizadas imagens fractais e uma imagem cerebral obtida no
pacote de desenvolvimento do ITK. No caso das imagens fractais desenvolveu-se um

programa computacional para ambiente Windows que com base em parametros pré-
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estabelecidos consegue fornecer imagens do Conjunto de Julia e do conjunto de Man-
delbrot.

Para os experimentos foram utilizadas imagens com tamanho de 600 pixels x 600
pixels, com resolucao de 8 bits de intensidade em tons de cinza e em binario. A ima-
gem cerebral foi obtida no pacote do ITK, onde podem ser encontradas diversas ima-
gens de teste que sdo disponibilizadas justamente para o teste dos algoritmos de cor-
registro do ITK.

As imagens em bindrio utilizadas foram os fractais: Triangulo de Sierpinski, Arvo-
re, “Cantor Dust”, Caixa e Julial a Julial2. As imagens do conjunto de Julia foram
obtidas com base em um programa computacional desenvolvido neste trabalho. As
outras imagens foram obtidas utilizando-se aplicativos da “Wolfram Research Com-
pany”.

As imagens em tons de cinza utilizadas foram: “BrainProtonSSD” e Julial a 12.
As imagens de Julial a Julial2 sdo os equivalentes em tons de cinza para as imagens
em binéario com estes mesmos nomes, a imagem “BrainProtonSSD” foi obtida na bibli-
oteca de imagens do pacote de desenvolvimento do ITK.

A seguir sdo mostradas as miniaturas das imagens utilizadas neste trabalho.



Figura 12 — Miniaturas das imagens binérias utilizadas neste trabalho.
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Figura 13 — Miniaturas das imagens em tons de cinza utilizadas neste trabalho.

5.4. Procedimento Experimental

Para a realizacao das simulagdes neste trabalho foi necessério o desenvolvimento
de programas computacionais para ambiente Windows® com as funcoes de gerar os
scripts da simulagdo, para organizar a estrutura dos arquivos de scripts e das imagens
fonte e alvo, para coordenar o processo de simulagdo e para organizar os resultados
das simulagoes e aplicar a analise estatistica.

Esses programas foram essenciais para o processo de simulacao sendo um grande
diferencial por possibilitar o cumprimento do cronograma de pesquisa proposto sem
que o prazo para sua execucao fosse ultrapassado. Apesar de sua importancia, a des-
cricao destes programas neste trabalho resultaria em uma quantidade muito grande

de informagdes tornando a escrita desta tese muito extensa. Desta forma, serdo mos-
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tradas apenas as telas destes programas e, caso seja necessario, para a obtencao de

mais informacoes estamos & disposi¢ao para maires esclaredimentos.

Assim, nas Figuras 14 a 16 sdo mostradas imagens das telas dos programas neces-

sarios para a execuc¢ao do processo de simulagéo.

Eﬂ Gerador de Scripts

r Simulador

Gerar simuladar

Tipo de Fractal

Outras hd

r Tipo de Sirmulador

® fransf_a (" [T]-CrossCorrelation C[Rl-
" transi_t " [T] - GradientDescendent { [E]-
O transt e " [R]- 1M Tsallis " [E]-
" [T]-IM Tsallis (" [R]- MachCardinality " [E]-
" [T]-MachCardinality " [R]-MeanSguares " [E]-
" [T]-MeanSquares (" [R]- CrossComelation " [E]-

GradientDescendent
IM Tsallis
hachCardinality
MeanSguares
CrossCorrelation
GradientDescendent

rtranst_a

MNaome do Arquivio
[ Utilizar Passo

Angula () Anguln Final (Graus)

Angulo do Passa (Graus)

[” Apagsr configuragiies anteriores

Angula Inicial (Graus)

Mesclar

Gerar Organizador de
diretirios

Figura 14 — Imagem da tela do programa para a criagdo dos scripts.

#: Agendador de Simulagées

Simulagdes  Script  Agendador

L OX

©| 0|00

Simulagies Agendadas

Inicio fia i Fitn

-feef-- DatmsHoitric 3/9/2010
——im-ie- 15:19:45

Simulagtes Realizadas

Total de Simulagfes Agendadas:

Janela CMD

@ Mostrar (Maximizada)

" Mo menuIniciar (Minimizada)
(" Oculta

0 Total de Simulagies Realizadas: 0

Diretorio dog Arguivos executaveis:

Arguivo de log de execuco:

Figura 15 — Imagem da tela do programa para controle das simulagdes de corregistro.
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B Organizador e Analise Estatistica

Diretdrios Analisados Verificacio de Eno dos Diretdrios

Organizar os Estudas e
Aplicar s Andlise Estistica

‘E:\resultadns co-registro | j

Histarico

| ~] &l

Figura 16 — Imagem da tela do programa para organizacdo dos resultados e aplicacdo da
analise estatistica.

De forma geral o processo de execucado das simulacoes foi realizado respeitando-se
os seguintes passos:
1. Defini¢ao do tipo de corregistro;

a. Tipo de transformacao: Translacao, Rotagdo ou Escala;

b. Variagdo do Parametro da Transformacgdo: na translagdo os deslocamen-
tos em X e y, na rotacdo o angulo de rotacao e na escala o fator de esca-
la;

c. Tipo de métrica: Média dos Quadrados, Gradiente Descendente, Cadi-
nalidade, Coeficiente de Correlacdo ou Informagado Mutua de Shannon
ou Tsallis

d. Faixa de variacdo do parametro q: 0 a 2 com incrementos de 0.05;

2. Preparacdo dos scripts para a obtencdo das imagens alvo utlizando-se a defini-
¢do da varia¢ao do parametro de transformagao (item 1.b) e para organiza¢ao

e a execugdo do corregistro (Figura 14);

3. Ezxecucao dos scripts para a obtencdo das imagens alvo e para a organiza¢ao
do corregistro: separacdo das imagens fonte e alvo em pastas para estruturar a

obtengao dos resultados do corregistro (Figuras 14 e 15);
4. FEzxecugao dos scripts para simula¢do do corregistro (Figura 15);
5. Aplicagdo da anldlise estatistica (Figura 16);

6. Criacdo dos grdficos dos resultados do processo de simulag¢do de corregistro;
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Para cada simulacao de corregistro foi necesséria a aplicacdo de uma transforma-
¢ao, devido a isso o niimero total de transformacoes realizadas foi maior que 70.000.
A seguir sera descrito o processo de preparacio das imagens para os experimentos

dos algoritmos de corregistro (5.4.1) e, em seguida, os experimentos realizados (5.4.2).

5.4.1. Preparacao das imagens para os experimentos

Na transformacao de translacdo, para obtencao de uma imagem alvo, cada ima-

gem fonte sofre um deslocamento definido pelo vetor

F=lDri+0yy, (6.1)

em que ¢ e j sdo versores apontando nas direcdes z e ¥, respectivamente, enquanto
Ax e Ay sdo as componentes horizontal e vertical do vetor.
Em coordenadas polares, tal deslocamento pode ser definido pelo raio R = |17| e pe-

lo angulo a que o vetor 7forma com o versor i . Portanto

Ax = Rcos a

. (6.2)
Ay = Rsin a
Alvo
F’
e i m—
AV
Fonte r
Figura 17 - Transformacdo de translagdo expressa pelo vetor deslocamento

Para estimagao estatistica do erro de alinhamento, varias imagens alvo foram ge-
radas e co-registradas. Na transformacao de translacao, as imagens alvo foram gera-
das utilizando-se um deslocamento de mesma magnitude R =21.4009, com angulos a

iguais a 5°, 10°,15°,..., 355°. Considerando-se as imagens utilizadas (de 600x600 pixels)
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e a area varrida pelas mesmas durante o corregistro, verificou-se que o valor de R
assim fixado permitiu um corregistro sem interrupcoes.

Na transformacao de rotagdo, cada imagem fonte é submetida a uma rotacao de
um angulo # em torno de seu centro, no sentido anti-horario. Para estimagao estatis-
tica do erro de alinhamento, foram aplicadas transformacoes com angulos 6 iguais 1°,
20, 39 ..., 45° A imagem a seguir ilustra o processo de transformagao da imagem fon-

te para a obtencao das imagens alvo.

Fonte
Alvo

Figura 18 — Ilustracdo do processo de transformagdo de rotagdo da imagem fonte para a
obtencao da imagem alvo.

Na transformacao de escala, o comprimento horizontal L de uma imagem e seu
comprimento vertical L, sdo ampliados (ou reduzidos) pelos fatores de escala f, e

J, » respectivamente. Nas simulacdes de corregistro realizadas, adotou-se f, = f .

Testes realizados em imagens de 600 x 600 pixels permitiram determinar que os fato-
res adequados para as simulagoes estdo no intervalo [0.85; 1.19]. Para estimagéo esta-
tistica do erro de alinhamento, foram realizadas transformacoes com os seguintes fa-
tores de escala: 0.85; 0.86; 0.87; ... ; 1.19. Neste caso, o tamanho total da imagem nao
foi alterado, ou seja, a imagem alvo gerada manteve-se em 600 x 600 pixels, alteran-
do-se apenas o objeto principal da imagem. A imagem a seguir ilustra esse procedi-

mento.

nho original

|:| Imagem fonte ampliada
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Figura 19 — Ilustracido do processo de transformacéo de escala da imagem fonte para a ob-
tengdo da imagem alvo.

5.4.2. Descricao dos Experimentos Realizados

Para a comparagao dos algoritmos de corregistro foram elaborados 5 experimen-
tos, 0s quais serdo descritos a seguir. Para a armazenagem de todos os experimentos
foram criadas pastas com o tipo de transformagao (translacdo, rotagdo ou escala),
dentro delas o tipo de imagem (binério “bin” ou tons de cinza “gray”), e dentro destas,

pastas com o nome das imagens utilizadas (imagens citadas na segao 5.3).

Estudo 1
Neste estudo analisou-se o erro do corregistro (para translacéo, rotacdo e escala
proporcional) em fungdo do pardmetro ¢ da Informagdo Mutua Generalizada para

imagens binérias e em tons de cinza.

Estudo 2

Neste estudo comparou-se o erro do corregistro (para translagdo, rotacéo e escala
proporcional) para as métricas de Coeficiente de Correlagéo, Diferenca de Gradiente,
Cardinalidade, Informacao Mutua de Shannon e de Tsallis e Média dos Quadrados

para imagens binérias e em tons de cinza.

Estudo 3
Neste estudo analisou-se a performance do corregistro através do ntimero de pas-

sos para se atingir maxima informagao mutua no processo de corregistro.

Estudo 4
Neste estudo realizou-se um estudo da influéncia da dimensao fractal no corregis-

tro de imagens binarias com base nas métricas citadas anteriormente.

Estudo 5
Neste estudo determinaram-se as correlagoes entre as respostas dos corregistros

das imagens em tons de cinza.
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5.5. Medidas de erro de alinhamento

Neste trabalho foram propostas novas medidas de erro de alinhamento para avali-
acao do desempenho dos algoritmos de corregistro desenvolvidos. Para cada transfor-
macao utilizada definiu-se um tipo de erro de alinhamento. Na translacao mediu-se a
distancia a origem (em mm) da imagem apés corregistro em relacdo a distancia trans-
ladada. Na rotacao considerou-se o angulo de giro final em relacdo ao angulo de giro
inicialmente aplicado. Na transformacao de escala, o erro foi definido com base nos
fatores de escala inicial e final (apos corregistro).

Para a definicdo dos erros de alinhamento nas transformagoes de translacdo e ro-
tagao, observou-se primeiramente que os algoritmos fornecem, como resultado do cor-
registro, distancias de translacdo e angulo de rotagdo com sinais invertidos. Por e-
xemplo, considerando-se uma imagem que tenha sofrido uma translagao de -10mm em
xz e de 10mm em y, o resultado ideal fornecido apos corregistro seria de 10mm em z e
-10mm em y. Outro exemplo: se a imagem alvo tiver sido obtida com uma rotagao de
10°, o resultado ideal apds corregistro seria de -10°. Na transformacao de escala, o
fator de escala obtido apds o corregistro sera, no caso ideal, igual ao inverso do fator
inicialmente aplicado; por exemplo, se o comprimento horizontal da imagem for redu-
zido a 0.85 de seu valor inicial, entao, apdés um corregistro ideal, o fator de escala re-
sultante da transformagao inversa sera igual a 1,/0.85, ou aproximadamente, 1.18.

Com base nas consideragoes do pardgrafo anterior, a seguir serdo apresentados os

erros de alinhamento.

Erro de Translacao
Considere que a imagem fonte é submetida a uma translacdo dada pelo vetor des-
locamento 7 = Az 7 + Ay j . Durante o processo de corregistro, a imagem alvo sofrera

um deslocamento ' que pode ser expresso como

. — —

A+ DAY (6.3)

conforme ilustrado a seguir.
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Figura 20 — Representacao vetorial dos vetores deslocamento para translagdo e corregistro.

Com base nas consideragdes anteriores, o erro de alinhamento para translagao é

definido como:

_[F 7 _ J(as+ar) +(ay + oy
i (az)’ + (By)

e, (6.4)

Nota-se que, se o alinhamento for ideal, entdo 7' = -7 e, portanto, neste caso

e, =0.

Erro de Rotacao
Considere que a imagem fonte ¢ submetida a uma rotagdo de um angulo € em
torno de seu centro, no sentido anti-horario. Seja 8 o angulo de rotac¢do resultante
do processo de corregistro. Por convencédo, o dngulo seré positivo (negativo) se a rota-
¢ao ocorrer no sentido anti-horario (horario). Seja A@=6+6 o angulo que define a
posicao final da imagem, apos corregistro, conforme ilustrado na Figura 21.
Com base nas consideracoes anteriores, o erro de alinhamento para rotagao é

entao definido como:
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Figura 21 — Representacao grafica para os angulos de rotagdo da transformacédo e apos cor-
registro.

Erro de Escala

Considere transformagoes de escala com fatores f, e f, nas diregdes horizontal e
vertical, respectivamente. Os comprimentos horizontal (L,) e vertical (L,) de uma
imagem sdo entdo ampliados (ou reduzidos) pelos fatores de escala f, e f . Portan-

to, apoOs transformagao de escala, os respectivos comprimentos sao reescritos como

L=4, (66)

Sejam f e f  os fatores de escala correspondentes a transformagao inversa, du-

rante o processo de corregistro. Os comprimentos horizontal e vertical finais da ima-

gem sSao expressos como:

po e (6.7)

Os erros de alinhamento para transformacao de escala nas diregoes z e y, sdo de-

finidos como, respectivamente:

e, =1- f =1-7 f (6.8)
L;’ ,
euzl_L_zl_fyfq (69)
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Considerando-se o ntimero complexo E =e, +ie¢, , com angulo de fase ¢ (con-

forme ilustrado na Figura 22) e, com base nas consideragoes anteriores, o erro de ali-

nhamento para transformagao de escala é definido como:

O angulo de fase é dado por:

6U
@ = arctan —
e

T

(6.10)

(6.11)

v

Figura 22 — Representacdo grafica do erro de alinhamento para transformagéo de escala no

plano complexo.

Como o algoritmo de corregistro para transformacgoes de escala aplica ampliacoes

ou reducoes nas direcoes = e y de modo simétrico, os fatores de escala nestas diregoes

sdo iguais, isto é: f, = f, e f; = f. Neste caso, de acordo com (6.8) e (6.9), ¢, = ¢, e

o erro de alinhamento é simplesmente escrito como

e, =2

[

e

T

(6.12)
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Capitulo 6

Resultados e Discussoes

6.1. Introducao

A seguir serdo apresentados os resultados obtidos através das simulagdes compu-
tacionais e suas discussoes. Os resultados foram organizados respeitando-se a sequén-
cia de estudos especificada em “Imagens e Métodos”, assim, esta secao contém inici-
almente a descricao do estudo proposto e, em seguida, os resultados das simulagoes.

No primeiro estudo (item 6.2) analisou-se o erro de alinhamento do corregistro pa-
ra as transformacoes de translagdo, rotacdo e escala, utilizando-se a informacao mu-
tua generalizada (aqui denominada, alternativamente, de métrica de Tsallis). Os re-
sultados deste experimento foram organizados pelo tipo de transformagao (translagao,
rotagdo ou escala) e pelo tipo de imagem (binaria ou em tons de cinza).

Para o segundo estudo (item 6.3) comparou-se os erros de alinhamento do corre-
gistro das métricas de Coeficiente de Correlagdo (CC), Diferenga de Gradiente (GD),
Média dos Quadrados (MS), Cardinalidade (MC) e Informagdo Mutua de Tsallis
(IM).

O terceiro estudo (item 6.4) reuniu os objetivos dos dois primeiros experimentos,
mas neste caso o parametro analisado foi o ntimero de iteragdes do algoritmo de cor-
registro para se obter o menor erro de alinhamento.

No quarto estudo (item 6.5) analisou-se o erro de alinhamento e o numero de ite-
ragoes do algoritmo de corregistro em funcao da dimensao fractal.

No quinto estudo (item 6.6) verificou-se a correlacdo linear entre os erros de ali-
nhamento de uma imagem em tons de cinza do coértex cerebral e de fractais do con-
junto Julia.

Para estimagao estatistica do erro de alinhamento (nas transformagoes de transla-
¢do, rotacdo e escala) considerou-se o valor médio e a incerteza padrao da variavel,

para varias imagens alvo geradas e co-registradas (a partir de simulagoes de diferentes
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translagoes, rotagoes e fatores de escala). O mesmo procedimento foi adotado para
estimagdo do nimero de iteragoes do algoritmo de corregistro para se obter o menor
erro de alinhamento. Em todos os gréaficos que apresentam o erro de alinhamento ou
o namero de iteracgoes, as respectivas barras de erro constituem intervalos de 95% de
confianga em torno das médias.

A tabela a seguir contém a especificacdo das imagens utilizadas contidas nos resul-

tados.
Tabela 6 — Especificacdo das imagens utilizadas nos resultados.
Sigla Descrigao Binaria Tons de cinza
CB Imagem Cerebral X
J1 a J12 Julial a Julial2 X X
FC Fractal Caixa X
FCD Fractal “Cantor Dust” X
FA Fractal Arvore X
FTS Fractal Triangulo de Sierpinski X

Conforme mostrado na Tabela 6, as imagens do conjunto de Julia foram geradas
nas versoes binaria e tons de cinza.
Na Tabela 7 estdo dispostas as descricdes das abreviacdes utilizadas para as mé-

tricas.

Tabela 7 — Abreviaturas das métricas utilizadas nos resultados

Sigla Métrica
CC Coeficiente de Correlagao
DG Diferenca de Gradiente
MS Média dos Quadrados
MC Cardinalidade

IM Informacao Mutua
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6.2. Estudo 1

Neste estudo analisou-se o erro de alinhamento do corregistro (para translacdo, ro-
tacdo e escala proporcional) em fungdo do parametro ¢ da Informacio Mutua Genera-
lizada para imagens binarias e em tons de cinza. Inicialmente serdo apresentados os
resultados para o corregistro de translagio (item 6.2.1), em seguida o de rotacdo (i-

tem 6.2.2) e, ao final, o de escala (item 6.2.3).

6.2.1. Translagao

A seguir serdo apresentados os resultados das simulagoes do corregistro de transla-
¢do para as imagens binarias (item 6.2.1.1) dos fractais de Triangulo de Sierpinski,
Arvore, “Cantor Dust”, Caixa e Julial a Julial2 e as imagens em tons de cinza (item

6.2.1.2) Imagem Cerebral e Julia 1 a 12.

6.2.1.1. Resultados para imagens binarias
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Figura 23 — Resultado do corregistro para a transformagido de translacdo e métrica de Tsal-
lis utilizando-se as imagens binarias dos fractais Triangulo de Sierpinski, Arvore, “Cantor
Dust” e Caixa.
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Figura 24 — Resultado do corregistro para a transformacio de translacdo e métrica de Tsal-

lis utilizando-se as imagens binarias dos fractais Julial a 8.
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Figura 25 — Resultado do corregistro para a transformacio de translacdo e métrica de Tsal-
lis utilizando-se as imagens binérias dos fractais Julia9 a 12.

Conforme definido, o erro de alinhamento de translagdo mede a razao entre a dis-
tancia a origem da imagem apoés corregistro e a distancia transladada. O erro é sem-
pre positivo e seu comportamento, em fun¢ao do parametro ¢, pode ser observado nos
graficos das Figuras 23 a 25, para os diferentes fractais.

Para as imagens binarias Triangulo de Sierpinski, Arvore, “Cantor Dust” e Caixa,
o erro de translacao tende a se manter num valor elevado, préximo a 1 ou um pouco
abaixo disto, a partir de ¢ = 1. Por outro lado, para as imagens Julial a 7, conforme
q aumenta, o erro de alinhamento tende a decair (a partir de ¢ = 0.5 a um pequeno
valor. Para as imagens Julia8 a 12, o erro oscila e entao decai, estabilizando-se a par-
tir de ¢ = 1, em patamares um pouco maiores.

Conclui-se que, para o corregistro de translacdo em imagens fractais binarias, a
aplicacdo da Informagdo Miutua Generalizada como métrica de similaridade mostrou-
se viavel para as imagens do conjunto Julia. De modo geral, para todas as imagens

binarias consideradas, o patamar de erro minimo foi obtido a partir de ¢ =1. Isto

mostra que a Informacao Mutua Generalizada, se empregada como métrica de simila-
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ridade, ndo apresentaria vantagem em relagdo a Informacdo Mutua de Shannon (que

corresponde ao caso particular ¢ = 1.

Outrossim, para os fractais Triangulo de Sierpinski, Arvore, “Cantor Dust” e Cai-
xa, nota-se que o erro minimo é aproximadamente dez vezes maior do que o das ima-
gens Julial a 7 e duas vezes maior do que o das imagens JulialO a 11.

Para a compreensao deste resultado devemos relembrar o conceito de Informacao
Mitua e a aplicacao das transformacoes durante o processo de corregistro.

O céalculo da Informagao Miutua utiliza o conceito de entropia, entropias marginais
e conjunta das imagens fonte e alvo. Para o calculo das entropias é necessario deter-
minar a distribuicao de frequéncias dos niveis de intensidade dos pixels destas ima-
gens (aqui denominada de histograma de intensidades). Imagens binarias fornecem
histogramas com apenas dois niveis de intensidades, logo o valor da Informacao M-
tua calculada durante o processo alinhamento do algoritmo de corregistro pode apre-
sentar pouca variacdo dependendo da distribuicao dos niveis de intensidade.

A imagem Fractal Arvore (Figura 23) serve de exemplo para as consideracées do
paragrafo anterior. Esta imagem possui um objeto principal constituido de segmentos
de reta de varios tamanhos com largura de 1 pixel e com pixels na cor branca, o fun-
do da imagem possui pixels na cor preta. Com isto, a quantidade de pixels na cor
branca formando a arvore é muito menor do que a de pixels pretos que compoem o
fundo. Portanto, nas transformacoes aplicadas a imagem alvo poucos pixels com a
mesma intensidade irdo se sobrepor. Neste caso, com base nos histogramas dos niveis
de intensidade das imagens (Figura 26) a frequéncia de pixels em preto serd muito
maior do que a dos pixels em branco e, na distribui¢do conjunta, a frequéncia de pa-
res de pixel em preto serd muito maior do que para outros pares, independentemente
da sobreposicao das imagens. O reflexo disto para o célculo da Informacao Mutua
serd a obtencao de um valor de entropia conjunta muito proximo ao da soma das en-
tropias marginais, nesta situacao o resultado do céalculo da Informacao Mutua possui-
ra um valor proximo a zero no decorrer das transformagoes aplicadas durante o cor-

registro.
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Figura 26 — Histogramas dos niveis de intensidade das imagens binarias.

A obtencao de valores da métrica muito proximos de zero faz com que o algoritmo
de transformacao dé passos muito longos e, como resultado, o objeto principal da i-
magem alvo (que deve ser alinhado) afasta-se de sua localiza¢do correta em relagao a
imagem fonte. No entanto, o algoritmo de transformagdo apenas aplica os desloca-
mentos, a especificacdo do valor do deslocamento ou as dire¢bes corretas sdo proveni-
entes dos calculos realizados pelo algoritmo de otimizacao. Este recebe o valor da mé-
trica e fornece os parametros de transformacao, podendo buscar pontos de méximo ou
de minimo. O algoritmo Amoeba utilizado neste trabalho pode ser configurado para
encontrar ambos. Portanto, o algoritmo de calculo da métrica sera o principal respon-
savel pelo sucesso ou falha do processo de corregistro.

Com base nas consideragoes dos dois pardgrafos anteriores, sobre a implicagdo do
célculo da métrica no processo de corregistro, resultados semelhantes ao obtido para o
caso da imagem arvore podem ser observados nos fractais Caixa (4,43% dos pixels em
branco), Triangulo de Sierpinski (4,22% dos pixels em branco) e “Cantor Dust”

(1,58% dos pixels em branco), os quais possuem estruturas semelhantes.
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As imagens Julial0 (0,55% dos pixels em branco), Juliall (0,32% dos pixels em
branco) e Julial2 (0,22% dos pixels em branco) possuem pequenos aglomerados de
pixels. Nestes casos, a variacdo da Informagao Miutua foi maior durante as transfor-
magoes, o que possibilitou a obtencdo de um menor erro de alinhamento.

Os conceitos aqui mencionados sdo essenciais para o entendimento do funciona-
mento do algoritmo de corregistro e para a compreensao dos resultados, tanto para o
caso da transformacao de translacao quanto para as outras transformacoes de rotacao
e escala. Uma alternativa simples de representacao visual utilizada para elucidar tais
conceitos é a representacao grafica do comportamento da informagao mutua e do tra-
jeto percorrido pela imagem durante as iteracées no processo de corregistro. A Figura
27 mostra como varia a Informagao Mutua de Tsallis e qual o percurso da imagem no

decorrer das iteragoes (para transformagdo de translagdo, utilizando ¢ = 0.75 e os

fractais Julial e Arvore).
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Figura 27 — Informacio Mutua de Tsallis e percurso da imagem para transformagdo de
translacio, utilizando ¢ = 0.75 e os fractais Julial e Arvore.

N

Na Figura 27 foram colocados trés graficos, o primeiro a esquerda indica o valor
da Informagao Mutua de Tsallis no decorrer das iteragoes. Este primeiro grafico com-
prova os conceitos citados anteriormente. Neste grafico é possivel observar que a In-
formacao Mutua do fractal Julial, que foi melhor alinhado no decorrer do corregistro,

possui maior variacido do que a do fractal Arvore que obteve pior alinhamento. Os
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graficos a direita contém o trajeto percorrido pela imagem durante execucgao do algo-
ritmo de corregistro, um ponto para localizar a coordenada em que as imagens estari-
am totalmente sobrepostas (retorno esperado) e outro ponto marcando a coordenada
imediatamente antes da interrupcdo do corregistro (retorno obtido). Observando-se os
percursos realizados pelas imagens durante execugao do algoritmo de transformagao, é
possivel notar que o percurso do fractal Julial foi realizado em direcdo as coordena-
das do retorno esperado, enquanto que o percurso do fractal Arvore ficou muito longe
do retorno esperado.

A seguir sdo mostradas as imagens diferenca para estes dois fractais, obtidas ao
final da execucdo do algoritmo de corregistro. A imagem diferenca é utilizada para
visualizacdo do alinhamento ou sobreposicdo entre duas imagens, sendo criada de
forma simples a partir da subtracdo das intensidades dos pixels das imagens. Neste
processo, o resultado da subtragdo de pixels de mesma intensidade ¢ um pixel na cor

preta.

Figura 28 — Imagens diferenca para o corregistro de translacdo para a métrica de Tsallis e
para os fractais Julial (a esquerda) e Arvore (& direita).

Na Figura 28 é possivel observar que o Fractal Julial apresenta apenas um con-
torno, o que ocorre porque as regides interna e externa ao contorno possuem pixels
com a mesma intensidade. Como para este fractal a regido interna é preenchida por
pixels na cor branca, o contorno indica um alinhamento muito preciso. No entanto, a
imagem diferenca do Fractal Arvore apresenta um resultado muito diferente, na qual
nao é possivel visualizar bordas ou contornos. Neste caso, a repeticdo dos pixels na
cor branca indica que muitos poucos pixels com a mesma cor foram sobrepostos, o

que leva a um alinhamento final ruim.
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6.2.1.2. Resultados para imagens em tons de cinza
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Figura 29 — FErro do corregistro para transformacao de translagdo, utilizando a métrica de

Tsallis e as imagens em tons de cinza dos fractais Julial a 8.



94

30 Julia 9 30 Julia 10
254 254
o o
‘S 2,04 'S 2,04
o k]
@ 7}
s ©
= =
o 154 o 1,54
© €
& 3
£ £
& 153
€ 104 € 104
< <
o @
° °
e e
= 05 E 054
W{f
0,0 004
T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0,00 0,25 0,50 0,75 1,00 1,25 1,50 1,75 2,00 0,00 0,25 0,50 0,75 1,00 1,25 1,50 1,75 2,00
Parametro q Parametro q
30 Julia 11 30 Julia 12
2,54 254
o
2,04 'S 2,04
k]
o
©
=
1,5 o 1,54
: E
i £
53
1,0 € 104
<
@
°
I
0,54 5 0,54
00 anhnl 0,0
T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0,00 0,25 0,50 0,75 1,00 1,25 1,50 1,75 2,00 0,00 0,25 0,50 0,75 1,00 1,25 1,50 1,75 2,00

Parametro q

Parametro q

Figura 30 — Erro do corregistro para transformacio de translagdo, utilizando a métrica de

Tsallis e imagens em tons de cinza dos fractais Juliab a 12.
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Figura 31 — Erro do corregistro para transformacdo de translacio, utilizando métrica de

Tsallis e Imagem Cerebral.

Na Figura 31, apresenta-se o erro de alinhamento da simulagdo de corregistro de

translacdo da Imagem Cerebral, utilizando a métrica de Tsallis. Para valores de ¢ na

regiao de 0 a 0.45, nota-se que nao sao exibidos resultados. Nesta regiao, a ocorréncia

de interrupgoes durante as simulagoes impediu uma amostragem significativa (com

amostras de pelo menos 30 pontos) para estimagao estatistica do erro de alinhamento.
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A interrupcao da execucao do algoritmo de corregistro nas simulagoes foi causada
pelo deslocamento inadequado da imagem fonte sobre a imagem alvo. A Figura 32
mostra um exemplo desta situacdo para um dos corregistros realizados na imagem

cerebral.

Figura 32 — Exemplo de deslocamento incorreto da imagem fonte, o que ocasiona a inter-
rupc¢ado da execucdo do algoritmo de corregistro.

Os deslocamentos inadequados executados pelo algoritmo de transformacao resul-
tam de uma seqiiéncia de passos dados em sentidos opostos aqueles que conduziriam
a sobreposi¢do das imagens alvo e referéncia. No tépico anterior, na Figura 27, foram
mostrados dois percursos de corregistro, um deles bem sucedido e o outro apresentan-
do deslocamentos inadequados. No exemplo da imagem cerebral que se deslocou no
sentido oposto ao esperado, observaram-se grandes deslocamentos que levaram & in-
terrupcao do corregistro.

O corregistro da imagem cerebral, para 0.45 < ¢ < 0.55, mostrou-se muito insta-
vel, gerando resultados com incertezas muito altas. Contudo, 6timas estimativas sdo
obtidas para valores de g compreendidos entre 0.6 e 1.25. O erro minimo ocorre para
qg=1.

Para as imagens fractais Julial a 9, em tons de cinza, apresentadas nas Figuras 29
e 30, observou-se que o erro de alinhamento foi menor do que o das imagens binarias
correspondentes (item 6.2.1.1). Isto mostra a importéncia do nimero de niveis de in-
tensidade para o calculo da métrica de similaridade baseada em histogramas de inten-
sidades. As imagens em tons de cinza apresentam mais agrupamentos de pixels com
intensidades diferentes, caracteristica esta que influencia no calculo da informacao
mutua, resultando numa melhoria da execucdo dos algoritmos de otimizacdo e trans-
formacao. A seguir sdo mostrados os histogramas de intensidades das imagens em

tons de cinza utilizadas neste trabalho.
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Observando-se os histogramas dos niveis de intensidade das imagens em tons de

cinza, é possivel notar que a imagem cerebral (Figura 33) possui uma grande quanti-

dade de intensidades na regiao proxima a cor branca. No entanto, as frequéncias cor-

respondentes nao apresentam grande variagdo. As imagens do conjunto de Julia pos-

suem menos niveis de intensidade, mas com melhor distribuicdo de valores de fre-

quéncias, o que implica em um erro de alinhamento menor para os fractais Julia se

comparados & imagem cerebral.
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Para os fractais Julia em tons de cinza, o minimo erro de alinhamento no corregis-
tro de translagdo é obtido usando-se ¢ =1 na métrica de Tsallis. Para a imagem ce-
rebral, o erro de alinhamento permanece num patamar minimo para valores de ¢
compreendidos entre 0.75 e 1.25. Os resultados sugerem a viabilidade do emprego da
Informacao Mutua Generalizada, pois esta métrica conduz a erros de alinhamento

muito pequenos, mas sem vantagens aparentes em relagdo a formulagao de Shannon.

6.2.2. Rotagao

A seguir serdo apresentados os resultados das simulacdes do corregistro de rotagao
para as imagens binarias (item 6.2.2.1) fractais de Triangulo de Sierpinski, Arvore,
“Cantor Dust”, Caixa e Julial a Julial2 e as imagens, em tons de cinza, cerebral e

Julial a 12 (item 6.2.2.2).

6.2.2.1. Resultados para imagens binarias
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Figura 35 — Resultado do corregistro para a transformagéo de rotagdo e métrica de Tsallis
utilizando-se as imagens binarias dos fractais Triangulo de Sierpinski, Arvore, “Cantor Dust”
e Caixa.
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Figura 36 — Resultado do corregistro para a transformagéo de rotagdo e métrica de Tsallis

utilizando-se as imagens binérias dos fractais Julial a 8.
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Figura 37 — Resultado do corregistro para a transformacio de rotacdo e métrica de Tsallis
utilizando-se as imagens binérias Julia9 a 12.

Relembrando as consideragoes anteriores, o processo completo de corregistro de-
pende da interacdo entre trés algoritmos, o da métrica de similaridade, o de otimiza-
¢gdo e o de transformagao. Nas discussdes sobre o corregistro de translagdo (itens
6.2.1.1 e 6.2.1.2), abordou-se a relagdo entre estes trés algoritmos, principalmente
quanto a dependéncia do algoritmo de calculo da métrica em relagdo aos histogramas
de intensidades das imagens fonte e alvo. Além disto, descreveu-se o erro de execucao
do algoritmo de corregistro, que ocorre devido ao afastamento da imagem alvo da
posicao de sobreposi¢ao em que se encontra a imagem fonte.

Para a transformacédo de rotacao, contudo, o erro de alinhamento nao é definido
em termos de deslocamentos horizontais e verticais, mas sim em termos da razao en-
tre o deslocamento angular total (ao final do corregistro) e o deslocamento angular
inicialmente aplicado. Por convencao, angulos de rotacées no sentido anti-horério sao
considerados positivos enquanto que angulos de rotagdes no sentido horario sdo ado-

tados como negativos.
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A rotacdo inicial para obtencdo da imagem alvo é realizada no sentido anti-
horario, de modo que o algoritmo de corregistro tende a realizar transformacoes no
sentido horario para que a imagem alvo se sobreponha & imagem fonte. Neste caso, se
o modulo do angulo de rotacdo durante a transformacao inversa for menor do que o
deslocamento angular inicial, o erro de alinhamento sera positivo e menor do que 1; se
o modulo se igualar ao dngulo de rotacdo inicial, o erro se anulara e; se o moédulo su-
perar o angulo de rotacao inicial, o erro serd negativo. Por exemplo, nas imagens bi-
narias fractais Arvore, Caixa, Julial, 2, 6, 7 e 12, mostradas nas Figuras 35 a 37, ob-
serva-se a ocorréncia de valores positivos bem como de valores negativos para o erro
de alinhamento de rotacao.

Contudo, transformacoes inversas podem eventualmente ocorrer no sentido oposto
ao esperado (ou seja, no sentido anti-horério), caso em que o erro de alinhamento de
rotacao, tal como definido, seré positivo e maior do que 1.

Nas simulagoes, adota-se o critério de que a execucdo do algoritmo de corregistro
serd paralisada quando o deslocamento angular total superar 360° ou entao quando o
modulo do erro de alinhamento for superior a 2.

Estas discussoes sao tteis para compreensao dos resultados de corregistro de rota-
¢do, mas algumas diferencas devem ser ressaltadas. Apesar de os algoritmos de métri-
ca de similaridade e de otimizagdo serem os mesmos, o algoritmo de transformacao da
rotacdo tem funcionamento diferente, utilizando como parametros de entrada os cen-
tros das imagens, que sdo parametros desconsiderados pelo algoritmo de transforma-
¢ao de translacao. O processo de rotagdo torna necessaria a execucao do algoritmo de
interpolagdo para a imagem alvo em funcao da possibilidade de deslocamento nao
linear. O algoritmo de interpolacdo nao foi mencionado para o caso da translacao,
pois neste caso a movimentagao é realizada de forma linear nao simultanea nas dire-
¢oes z e y. No caso da rotacao, os passos sao angulos e o algoritmo de transformacao
realiza a movimentacdo da imagem alvo de forma nao linear. Além disto, para o caso
do corregistro de rotacao as imagens alvo foram obtidas com base em transformagoes
concéntricas.

Nos resultados apresentados nas Figuras 35 a 37, observa-se, em alguns dos grafi-
cos, a auséncia de pontos para determinados valores de ¢, o que se deve a limitacao

da amostragem estatistica devida a erros de execucgao do algoritmo. A faixa de varia-
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¢do do parametro ¢ na qual o algoritmo conseguiu realizar um corregistro bem suce-
dido mostrou-se muito restrita (com valores de ¢ superiores a 0.95 em alguns casos,
como os das imagens Julia8 a 12).

Conclui-se que o corregistro de rotagao utilizando a métrica de Tsallis (para valo-
res de ¢ proximos a 1 ou maiores) foi bem sucedida para todas as imagens binarias
consideradas, apresentando erros de alinhamento muito préoximos a zero, sem variacao

aparente neste intervalo.

6.2.2.2. Resultados para imagens em tons de cinza
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Figura 38 — Erro de alinhamento do corregistro para a transformacio de rotacdo com métri-

ca de Tsallis utilizando-se as imagens em tons de cinza dos fractais Julial a 4.
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Figura 39 — Erro de alinhamento do corregistro para a transformacio de rotacdo com métri-
ca de Tsallis utilizando-se as imagens em tons de cinza dos fractais Juliab a 12.
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Figura 40 — Erro de alinhamento do corregistro para a transformacio de rotacdo com métri-
ca de Tsallis utilizando-se a imagem cerebral em tons de cinza.

O erro de alinhamento para transformagdo de rotagdo nas imagens em tons de
cinza estudadas apresenta visivel dependéncia do parametro ¢ de Tsallis. Para as i-
magens em tons de cinza Julial a 12 (Figuras 38 e 39), observam-se patamares, de
variadas extensoes, onde o erro é aproximadamente zero, todos situados em torno de
qg=1.

O comportamento do erro de alinhamento de rotagdo para a imagem cerebral em
tons de cinza (Figura 40) é diferente daquele observado nos fractais Julia. Neste caso,

em g =0 o erro é positivo e, conforme ¢ aumenta, o erro decai até se anular em

1.50 ; em seguida, o erro se torna negativo, aumentando, em valor absoluto, até

q

qg=2.0. E importante notar que, para a imagem cerebral, o parametro ¢ atua como

um fator de otimizagdo do corregistro e o valor 6timo (¢ = 1.50 ) é diferente de 1.

Embora seja este ultimo resultado muito interessante, aqui fica a sugestdao de se
aprofundar o estudo da transformacao de rotacdo para a imagem cerebral, levando-se
em conta também eventual influéncia dos parametros de ajuste que sdo proprios do
algoritmo do I'TK; em todas as simulagoes realizadas neste trabalho, os parametros do
ITK foram ajustados para a configuracao padrao.

Enfim, a utilizagdo da Informagdo Mutua Generalizada no corregistro, para rota-
¢do de imagens em tons de cinza, conduz a 6timos resultados. Para os fractais Julia, o

erro de alinhamento é proximo de zero em ¢ = 1. Para a imagem cerebral, o erro se

anula em ¢ = 1.50 .
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6.2.3. Escala

A seguir serdo apresentados os resultados das simulagoes de corregistro para trans-
formagdes de escala em imagens binérias fractais (item 6.2.3.1) de Triangulo de Sier-
pinski, Arvore, “Cantor Dust”, Caixa e Julial a 12 e nas imagens com tons de cinza

(item 6.2.3.2) cerebral e fractais (Julia 1 a 12).

6.2.3.1. Resultados para imagens binarias
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Figura 41 — Erro do corregistro para a transformagéo de escala com métrica de Tsallis, uti-
lizando-se as imagens binérias dos fractais Triangulo de Sierpinski, Arvore, “Cantor Dust”,
Caixa.
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Figura 42 — Erro do corregistro para a transformagéo de escala com métrica de Tsallis, uti-

lizando-se as imagens binarias dos fractais Julial a 8.
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Figura 43 — Erro do corregistro para a transformagéo de escala com métrica de Tsallis, uti-
lizando-se as imagens em tons de cinza dos fractais Julia9 a 12.

Neste estudo, o grau de alinhamento no corregistro para transformacao de escala
foi estimado a partir das expressoes (6.8) ou (6.9), que fornecem os erros de alinha-
mento e, e e, nas diregdes horizontal e vertical, respectivamente. Uma vez que, no

corregistro, as ampliacdes ou reducdes sdo simétricas em ambas as direcdes, entao

€

x

e,. Conforme definido, este erro depende dos fatores de escala (f, e f, com

f. = [,) para ampliacdo (f, >1) ou redugao (0 < f, <1) da imagem fonte, bem como

dos fatores de escala (f, e fU com fT = fu) obtidos ao término da execugao do algo-

ritmo de corregistro. O erro de alinhamento serd positivo se o comprimento final (em

determinada dire¢do) da imagem corregistrada for menor do que o da imagem fonte
(caso em que f <1/f).Se o comprimento final for maior do que o da imagem fonte,
o erro serd negativo (caso em que f >1/f). Se o comprimento final se igualar ao
inicial (caso em que f, =1/ f.) entdo o erro sera nulo.

Por exemplo, se o comprimento horizontal da imagem fonte sofrer reducao com fa-

tor de escala f, = 0.8, o erro serd nulo se, apdés execugdo do corregistro, o fator de
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escala retornado for f, =1/0.8 =1.25. Se o fator retornado for maior do que isto

(f, >1.25), entdo a imagem corregistrada terd sofrido uma ampliagdo superior & es-

perada e, portanto, o erro de alinhamento sera negativo.

A execucdo do algoritmo de corregistro para a transformacao de escala sofreu véa-
rias interrupgdes para pequenos valores de ¢ (em geral menores do que 0.95) e, para
estes pontos, nenhum resultado foi considerado. Por exemplo, para as imagens bina-
rias do conjunto de Julia, nenhum ponto foi obtido para valores de ¢ inferiores a 0.75
(para Julial), 0.85 (para Julia7) e 0.95 (para Julial2).

Para valores de ¢ proximos ou superiores a 1.0, o corregistro foi muito bem suce-
dido, apresentando erro de alinhamento praticamente nulo. Portanto, no corregistro
de transformacado de escala para imagens binarias, com base na métrica de Tsallis,

resultados 6timos podem ser obtidos com ¢ =1 ou um pouco acima.

6.2.3.2. Resultados para imagens em tons de cinza
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Figura 44 — Erro do corregistro para a transformagcéo de escala, utilizando métrica de Tsal-

lis e imagens em tons de cinza dos fractais Julial a 4.
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Figura 45 — Erro do corregistro para a transformagcéo de escala, utilizando métrica de Tsal-

lis e imagens em tons de cinza dos fractais Juliab a 12.
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Figura 46 — Erro do corregistro para a transformacao de escala, utilizando métrica de Tsal-

lis e imagem cerebral em tons de cinza.

Utilizando a métrica de Tsallis no corregistro de escala para os fractais Julia em
tons de cinza, observou-se que o erro de alinhamento manteve-se em patamares prati-
camente nulos para valores de ¢ contidos no intervalo 0.75 < ¢ <1.25, de modo geral.

O comportamento do erro de alinhamento de escala para a imagem cerebral em
tons de cinza (Figura 46) ¢é diferente daquele observado nos fractais Julia. Neste caso,
em ¢ =0.25 o erro é negativo e, conforme ¢ aumenta, o erro aumenta até se anular
em ¢ = 0.9, mantendo-se neste patamar até ¢ =1.35; em seguida, o erro se torna
positivo, aumentando até ¢ = 2.0. Novamente, para a imagem cerebral, o parametro
g atua como um fator de otimizacao do corregistro, mas neste caso o intervalo de va-
lores 6timos contem o ponto ¢ =1.

Portanto, no corregistro de transformacao de escala para imagens fractais e cere-
bral em tons de cinza, com base na métrica de Tsallis, resultados 6timos também po-

dem ser obtidos com ¢ =1 ou um pouco acima.

6.3. Estudo 2

Neste experimento comparou-se o erro do corregistro (para translagio, rotagdo e
escala proporcional) para as métricas de Coeficiente de Correlagao, Diferenca de Gra-
diente, Média dos Quadrados, Cardinalidade e Informacao Mutua Generalizada para
imagens binarias (item 6.3.1) e em tons de cinza (item 6.3.2).

Devido aos resultados obtidos no experimento anterior a Informagao Mutua (aqui

denominada de métrica de Tsallis) foi calculada no ponto ¢ = 1.0 para efeito de com-
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paracdo com as demais métricas. No entanto, para a imagem cerebral na Figura 48

utilizou-se o ponto ¢ =1.5.

6.3.1. Resultados para imagens binarias
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Figura 47 — Erro de alinhamento de corregistro de imagens fractais binérias para diferentes

métricas e para as transformacoes de translagdo (A), rotagdo (B) e escala (C).

Os resultados apresentados na Figura 47A mostraram que as métricas com meno-
res valores de erro de alinhamento para o corregistro de translagdo foram as de
Tsallis e a de Diferenca de Gradiente. A métrica de Tsallis apresentou melhor desem-
penho para as imagens Julial a Julia6 (com erro de alinhamento menor que 0.05), e
para a imagem do Fractal Triangulo de Sierpinski, enquanto que a métrica de Dife-
renca de Gradiente apresentou melhor desempenho para as imagens Julia7 a Julia 12
e Fractal Arvore, nas outras o desempenho foi equivalente em ambas as métricas.

Este resultado ressalta as consideracoes anteriores sobre a influéncia da distribui-
¢do das intensidades dos pixels das imagens para o calculo das métricas. Na Figura

47A observa-se que, de modo geral, as métricas apresentam menor erro de alinhamen-
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to para as imagens com distribuicao equitativa de pixels nas cores preta e branca. O
erro de alinhamento mostra-se elevado para as imagens com baixa frequéncia de
pixels de cor branca.

O resultado apresentado na Figura 47B mostra que, para o corregistro de rotagao
utilizando-se imagens binérias, as métricas com melhor desempenho foram a de Dife-
renga de Gradiente e de Informagdo Mutua, com erros de alinhamento menores do
que 0.005. As outras métricas apresentaram erros de alinhamento menores que 0.05
para as imagens Julial a Julia7, no entanto, para as demais imagens utilizadas, os
erros de alinhamento se mostraram muito mais elevados.

Portanto, considerando-se o erro de alinhamento para corregistro de rotacdo em
imagens binérias, conclui-se que as métricas mais indicadas sao a Diferenga de Gradi-
ente e a Informacao Mutua, pois ambas apresentaram 6timos resultados em todas as
imagens analisadas.

Para o corregistro de escala utilizando-se imagens binérias, os erros de alinhamen-
to sdo proximos (ou quase proximos) de zero para todas as métricas e imagens anali-
sadas, conforme observado na Figura 47C. Em particular, a Cardinalidade e a Infor-
magcao Mutua apresentam erros menores do que 0.005; as demais métricas apresentam
erros pequenos e proximos para as imagens Julial, 2, 7, 10 e 12; para os fractais Tri-
angulo de Sierpinski e Arvore, embora ainda pequenos, os erros de alinhamento séo

ligeiramente mais elevados em valor absoluto.

6.3.2. Resultados para imagens em tons de cinza

Para o corregistro de translagdo em imagens com tons de cinza (Figura 48A), as
métricas analisadas apresentam 6timo desempenho tanto para os fractais Julia quanto
para a imagem cerebral, com exce¢do das métricas Diferenca de Gradiente (que apre-
senta erros maiores) e Média dos Quadrados (com erro maior somente se aplicada a
imagem cerebral). Neste estudo, as métricas de Informagdo Mutua, Coeficiente de

Correlagao e Cardinalidade apresentaram um erro de alinhamento menor do que

0.005.
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Figura 48 — Erro de alinhamento de corregistro de imagens em tons de cinza para diferen-
tes métricas e para as transformacoes de translagao (A), rotagao (B) e escala (C).

Para o corregistro de rotagdo em imagens em tons de cinza (Figura 48B), todas as
métricas apresentaram erros de alinhamento muito pequenos (menores que 0.025)
para as imagens do conjunto de Julia. Quanto a imagem cerebral, os erros diferem
entre as métricas analisadas, conforme ilustrado. Em especial, o corregistro da ima-
gem cerebral utilizando a métrica de Tsallis (com ¢ =1.5) também apresenta 6timo
desempenho.

Para o corregistro de escala utilizando-se imagens em tons de cinza (Figura 48C),
todas as métricas apresentam erros de alinhamento muito proximos de zero, com ex-
cecdo do caso em que a Diferenca de Gradiente foi aplicada ao corregistro da imagem
cerebral.

O algoritmo de corregistro para transformagao de escala funcionou de forma tao
precisa que o valor do erro de alinhamento para a maioria das imagens foi menor que
0.005. Mesmo no caso em que a Diferenca de Gradiente foi utilizada como métrica de

similaridade para corregistro da imagem cerebral, o erro de alinhamento foi menor do
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que 0.05. Portanto, todas as medidas analisadas, incluindo-se a Informacao Mutua,
sao eficientes métricas de similaridade para corregistro de escala em imagens com

tons de cinza.

6.4. Estudo 3

Neste experimento observou-se o ntmero de iteragoes realizadas do inicio ao tér-
mino da execucao do algoritmo de corregistro. O término do corregistro ocorre quan-
do o menor erro de alinhamento é atingido ou, menos frequentemente, quando a exe-
cucao do algoritmo sofre interrupcao, conforme descrito anteriormente. Primeiramen-
te, analisou-se o comportamento do ntmero de iteracdes em func¢do do parametro ¢
da Informacao Mutua de Tsallis. Em seguida, comparou-se o ntimero de iteragoes do
corregistro para as métricas de Coeficiente de Correlagao, Diferenca de Gradiente,
Média dos Quadrados, Cardinalidade e Informacgao Mitua.

A seguir serdo apresentados os resultados da analise do ntmero de iteragoes do
corregistro para a métrica de Tsallis (item 6.4.1) e, em seguida, a comparacio entre

as métricas (item 6.4.2).

6.4.1. Resultados do ntimero de iteragodes

6.4.1.1. Translacao

A seguir serdo apresentados os resultados das simulagoes do corregistro de transla-
cdo para as imagens binarias fractais (item 6.4.1.1.1) de Triangulo de Sierpinski, Ar-
vore, “Cantor Dust”, Caixa e Julial a Julial2 e as imagens em tons de cinza (item

6.4.1.1.2) cerebral e Julia 1 a 12.
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Figura 49 — Numero de iteragoes do corregistro para translagdo e métrica de Tsallis utili-

zando-se as imagens binarias dos fractais Tridngulo de Sierpinski, Arvore, “Cantor Dust”,

Caixa e Julial a 4.
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Figura 50 — Numero de iteraces do corregistro para a transformagao de translacdo e métri-

ca de Tsallis utilizando-se as imagens binarias dos fractais Juliab a 12.
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Nos resultados apresentados nas Figuras 49 e 50, observa-se que o comportamento
do ntmero de iteragdoes como funcao do pardmetro ¢ é muito semelhante nos graficos
correspondentes as imagens Julial a 6. Nestes graficos, observa-se uma forma seme-

lhante a uma parabola para valores ¢ <1.0; em seguida, o ntmero de iteracoes se

estabiliza em algum valor entre 40 e 50 iteragdes. A forma parabdlica reflete a busca
do algoritmo de corregistro pelo melhor alinhamento. Neste processo, valores de ¢

baixos implicam num percurso maior para o corregistro. Contudo, é importante ob-

servar que, em especial para ¢ = 0, o corregistro é finalizado com um menor ntmero

de iteragdes (um pouco abaixo de 40 iteragoes) devido a interrupgdo da execucdo do
algoritmo. Para os demais valores de ¢, o corregistro termina ao se atingir os valores
de convergéncia para o percurso ou para a funcao de otimizacao. Neste trabalho, uti-
lizou-se os valores de convergéncia 0.01 (para o percurso) e 0.001 (para a funcdo de
otimizagdo). A Figura 51 ilustra o comportamento das diferengas entre os valores da
métrica e entre as translagoes em z e y como funcao das iteragoes realizadas para a
imagem binaria Juliad e trés valores de ¢ (0.15, 0.45 e 0.80).

Imagens com menor frequéncia de pixels de cor branca apresentam um comporta-
mento um pouco diferente. Nos fractais Julia7, 8 e 9, a elevacdo do ntmero de itera-
¢Oes para ¢ < 1 tende a diminuir nesta ordem, conforme a frequéncia de pixels bran-
cos diminui. Para as imagens Julial0O, 11 e 12, nota-se uma queda repentina do ntime-
ro de iteracdes no intervalo 0.5 < ¢ < 1.0. Nos fractais Julia7 a 12, o niimero de ite-
ragoes também se estabiliza em algum valor entre 40 e 50 iteragoes.

Para os fractais Triangulo de Sierpinski, Arvore, “Cantor Dust” e Caixa, o niimero
de iteragoes oscila entre 50 e 65 iteracoes para ¢ < 0.5 e, em seguida, tende a decair
suavemente, estabilizando-se entre 35 e 45 iteragoes para q¢ > 1.

Uma observacdo importante é que o nimero de iteracdes ndo é a Gnica variavel
para avaliacdo do desempenho de uma métrica. Como foi visto anteriormente, o erro
de alinhamento é a principal varidvel a ser considerada, podendo ser utilizada em
conjunto com o numero de iteragoes. Assim, se uma métrica apresentar um pequeno
numero de iteragoes para corregistro, porém com um erro de alinhamento elevado,

conclui-se que esta seja inadequada para o corregistro.
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Figura 51 — Diferencas entre os valores da métrica e das translagdoes em x e y para o corre-

gistro de translacdo para a imagem binaria Julia4.

Portanto, considerando-se ambas as varidveis erro de alinhamento e niimero de i-

teracoes, para avaliacdo do desempenho do corregistro de translacao das imagens bi-

narias analisadas, conclui-se que a Informacao Miutua Generalizada com ¢ =1.0 é

uma métrica adequada ao corregistro. Logo, para este tipo de analise, ndo ha vanta-

gem evidente em se utilizar a forma generalizada da Informacao Mutua em relacao a

formulacao padrao da teoria de informacao de Shannon.
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6.4.1.1.2. Resultados para imagens em tons de cinza

130 Imagem Cerebral

120 4

110

100 4

90

- Translagao

80

704

60 -

S

gt

50 4

Numero de Iteragdes

40

30

e
R EY {/}1}%\&?&{}?{/5{ E :

T T T
0,00 0,25 0,50 0,75 1,00

Parametro q

T T T
1,25

Figura 52 — Resultado do corregistro para a transformagio de translacdo e métrica de Tsal-

lis utilizando-se a imagem cerebral em tons de cinza.
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Figura 53 — Resultado do corregistro para a transformacao de translacdo e métrica de Tsal-

lis utilizando-se as imagens em tons de cinza dos fractais Julial a 4.
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Figura 54 — Resultado do corregistro para a transformacao de translacdo e métrica de Tsal-
lis utilizando-se as imagens em tons de cinza dos fractais Juliab a 12.
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Para o corregistro de translacdo da imagem cerebral em tons de cinza utilizando-
se a métrica de Tsallis (Figura 52), a variavel nimero de iteragoes oscila entre 50 e 65
iteragoes, conforme ¢ aumenta no intervalo 0 < ¢ < 2. O menor namero de iteragoes,

considerada a incerteza, é observado para ¢ = 1.0. Para os fractais Julial a 12 (Figu-

ras 53 e 54), o comportamento geral do ntmero de iteragdes é muito semelhante: esta
variavel aumenta até ¢ compreendido entre 0.65 e 0.75, decaindo em seguida e atin-
gindo o minimo para ¢ compreendido entre 1.00 e 1.20; conforme ¢ aumenta, a varia-
vel permanece quase estavel no intervalo entre 45 e 55 iteragoes.

A diferenca de comportamento verificada entre a imagem cerebral e os fractais do
conjunto de Julia estd associada a diferenca na distribuicao de intensidades dos pi-
xels. A imagem cerebral é composta por uma grande frequéncia de pixels com inten-
sidades proximas a cor branca. No caso das imagens do conjunto de Julia, o ntimero
de valores de intensidades ¢ menor do que o da imagem cerebral, no entanto, a distri-
buicdo de frequéncias é menos inomogénea e, como resultado, os valores da métrica
calculados pelo algoritmo de corregistro sao mais estaveis.

Portanto, considerando-se ambas as varidveis erro de alinhamento e niimero de i-
teracoes, para avaliacdo do desempenho do corregistro de translagao das imagens em
tons de cinza analisadas, conclui-se que a Informacao Mutua Generalizada com
g =1.0 é uma métrica adequada ao corregistro. Logo, para este tipo de analise, nao
ha vantagem evidente em se utilizar a forma generalizada da Informacao Mutua em

relagao a formulacgdo padrao da teoria de informacdo de Shannon.

6.4.1.2. Rotacgao

A seguir serdo apresentados os resultados das simulacoes do corregistro de rotagao
para as imagens binarias fractais (item 6.4.1.2.1) de Tridngulo de Sierpinski, Arvore,
“Cantor Dust”, Caixa e Julial a Julial2 e as imagens em tons de cinza (item

6.4.1.2.2) cerebral e Julia 1 a 12.



6.4.1.2.1. Resultados para imagens binarias
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Figura 55 — Numero de iteragdes do corregistro para a transformagéo de rotagdo e métrica
de Tsallis utilizando-se as imagens binarias dos fractais Triangulo de Sierpinski, Arvore,
“Cantor Dust”, Caixa e Julial a 4.
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Figura 56 — Nuamero de iteragdes do corregistro para a transformacido de rotagdo e métrica
de Tsallis utilizando-se as imagens binarias dos fractais Juliad a 12.
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Nos resultados apresentados nas Figuras 55 e 56, observou-se que o niimero de ite-
ragoes para o corregistro de rotacdo apresentou comportamento mais estavel do que o
de translacdo, tanto para os fractais Triangulo de Sierpinski, Arvore, “Cantor Dust” e
Caixa quanto para o conjunto de Julia. Em todos os fractais analisados, a variacao do
namero de iteracdes ndo chegou a ser maior do que 10 unidades. Para valores de ¢
proximos de 1 ou maiores, o ntimero de iteracoes tende a se estabilizar num nivel mi-
nimo, situado entre 65 e 75 iteracoes.

Em termos do ntmero de iteragoes, conclui-se que a Informacao Mutua Generali-
zada com ¢ =1.0 é uma métrica adequada ao corregistro. Logo, para este tipo de
analise, ndo ha vantagem evidente em se utilizar a forma generalizada da Informacao

Mutua em relagao a formulagao padrao da teoria de informacdo de Shannon.

6.4.1.2.2. Resultados para imagens em tons de cinza
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Figura 57 — Namero de iteragdes do corregistro para a transformacio de rotagdo e métrica
de Tsallis utilizando-se as imagens em tons de cinza dos fractais Julial a 4.
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Figura 58 — Nuamero de iteragdes do corregistro para a transformacio de rotagdo e métrica

de Tsallis utilizando-se as imagens em tons de cinza dos fractais Juliab a 12.



125

130 Imagem Cerebral

120 4
1104
100 4

9

- Rotagéo
8
L

8

3
!

704

’““MM % kH\M%H

60 o

50 o

Numero de Iteragoes

40

30

T T T T T
0,00 0,25 0,50 0,75 1,00 1,25 1,50 1,75 2,00

Parametro q

Figura 59 — Resultado do corregistro para a transformacio de rotagdo e métrica de Tsallis
utilizando-se a imagem Cerebral.

Para as imagens do conjunto de Julia em tons de cinza, observou-se que o niimero
de iteragdes para o corregistro de rotacdo manteve-se praticamente estavel, com valo-
res compreendidos entre 65 e 75 iteragoes (Figuras 57 e 58). No entanto, para a ima-
gem cerebral, o nimero de iteracoes apresentou variacao significativa como funcéo de
¢, passando por um valor maximo (de 115 iteragdes) no intervalo 1.0 < ¢ < 1.2
(Figura 59).

O caso do alinhamento da imagem cerebral para o corregistro de rotagdo é mais
critico do que para as outras transformacoes. Isto ocorre em funcgao do formato elipti-
co do cérebro e da distribuicdo das intensidades dos pixels na parte interna da caixa
craniana. Como decorréncia destas caracteristicas, o valor da informacao mutua se
estabiliza ap6s um pequeno numero de iteracoes, durante a aplicagdo de rotagoes do
algoritmo de transformacao.

A Figura 60 exemplifica esta situacao, para o corregistro de uma imagem cerebral
submetida a uma rotacdo de 20°. Na figura, nota-se que, para ¢ = 0,75 e apods 50 ite-
ragoes, os deslocamentos angulares diminuem, o valor da informagdo mutua se torna
estavel e o algoritmo de corregistro atinge a convergéncia em aproximadamente 75
iteragoes, retornando um angulo de apenas 13°. Para ¢ = 0,90, o comportamento ini-
cial da informagao mutua é semelhante, mas comega a mudar ao se aproximar de 75
iteragbes, quando entdo o tamanho do passo (deslocamento angular) se altera; mais
iteracoes sao realizadas até o término do corregistro, retornando-se um angulo muito

préoximo de 20°.
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Figura 60 — Resultados do corregistro para a transformacao de rotagdo e métrica de Tsallis

utilizando-se a imagem cerebral e aplicando-se & mesma rotacdo de 20°.

Neste caso, o parametro ¢ influencia no processo de corregistro, mas conforme
mencionado anteriormente, o algoritmo de otimizacado utilizado neste trabalho possui
parametros de configuracdo que podem melhorar o funcionamento do algoritmo de
corregistro. Devido a isto, é possivel que a mudanca no valor da informacdo mutua
decorrente da variagdo do pardmetro ¢ tenha implicacdes na forma como o algoritmo
de otimizacao calcula o tamanho dos passos. Assim sendo, é provavel que uma mu-
danga na configuracdo dos parametros do otimizador também tenha efeito no proces-
so de corregistro.

Além disto, é importante lembrar que, embora a imagem cerebral utilizada neste
trabalho possua grande variagdo de niveis de intensidade dos pixels, a distribuicao de
frequéncias é muito concentrada em poucos destes niveis.

Em termos do nimero de iteragoes, conclui-se que a Informagao Mutua Generali-

zada com ¢ = 1.0 é uma métrica adequada ao corregistro de rotagdo para as imagens

em tons de cinza, tanto para os fractais Julia quanto para a imagem cerebral. Logo,

para este tipo de analise, nao h& vantagem evidente em se utilizar a forma generali-
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zada da Informagdo Mutua em relagdo a formulacao padrao da teoria de informacao

de Shannon.

6.4.1.3. Escala

A seguir serdo apresentados os resultados das simulacoées do corregistro de escala

para as imagens binarias fractais (item 6.4.1.3.1) de Tridngulo de Sierpinski, Arvore,

“Cantor Dust”, Caixa e Julial a 12 e para as imagens em tons de cinza (item

6.4.1.3.2) cerebral e Julia 1 a 12.

. o s _ e
6.4.1.3.1. Resultados para imagens binarias
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Figura 61 — Numero de iteraces do corregistro para a transformagao de translacdo e métri-

ca de Tsallis utilizando-se as imagens binarias dos fractais Tridngulo de Sierpinski, Arvore,

“Cantor Dust” e Caixa.
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Figura 62 — Numero de iteragoes do corregistro para a transformacgdo de escala e métrica de

Tsallis utilizando-se as imagens binérias dos fractais Julial a 8.
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Figura 63 — Numero de iteracoes do corregistro para a transformacgdo de escala e métrica de
Tsallis utilizando-se as imagens binérias dos fractais Julia9 a 12.

As Figuras 61 a 63 mostram o comportamento do niimero de iteragdes do corregis-

tro, utilizando-se a métrica de Tsallis para transformacao de escala em imagens bina-
rias.
Tanto para os fractais Triangulo de Sierpinski, Arvore, “Cantor Dust” e Caixa quanto
para o conjunto de Julia, o ntimero de iteragdes tende a se estabilizar num intervalo
entre 60 e 70 iteracdes, para valores de g proximos a 1.0 ou maiores do que isto. Por
outro lado, para valores de ¢ menores, em algumas imagens (FTS, FC, J3, J7 e J8), o
namero de iteracoes se eleva consideravelmente, atingindo valores entre 85 e 120 ite-
racoes.

De modo geral, quanto menor a frequéncia da intensidade branca nos pixels das
imagens binarias, menor a capacidade do corregistro de escala em realizar a sobrepo-
sicdo das imagens alvo e referéncia. A grande variacdo no numero de iteragdes para

valores de ¢ menores do que 1.0 pode ser novamente explicada pela distribuicdo de
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intensidades dos pixels dos fractais binarios. Tal como ocorre nas outras transforma-
¢oes, o numero de niveis de intensidades influencia diretamente o calculo da informa-
¢do mutua. Neste sentido, o algoritmo de otimizagao fornece valores para o algoritmo
de transformacao que podem causar uma ampliacdo ou uma redugdo exagerada da
imagem referéncia, tornando instéavel o percurso para o processo de sobreposigao.

A Figura 64 apresenta o percurso no decorrer do corregistro para transformagao
de escala do fractal binario Triangulo de Sierpinski, utilizando-se a métrica de Tsallis
e fator de escala inicial 0.920. Observa-se que, para ¢ = 0.5, o algoritmo retorna fato-

res de escala grandes enquanto que, para o caso ¢ = 1.0, o algoritmo retorna fatores

de escala pequenos. No primeiro caso, a imagem obtida apds o corregistro é muito
menor do que a referéncia, enquanto que, no segundo caso, observa-se um alinhamen-

to muito preciso.

60
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20

Transformacao de Escala

T~ T T " T " T T T " T " T " T " T 1"
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120

Iteragao

Figura 64 — Percurso do corregistro para transformacéo de escala do fractal binario Trian-
gulo de Sierpinski, utilizando-se métrica de Tsallis e fator de escala inicial 0.920.

A Figura 65 ilustra as imagens diferenca ao final do processo de corregistro de es-
cala do fractal binario Triangulo de Sierpinski. Para ¢ = 0,5 (& esquerda), o corregis-
tro ndo teve sucesso, pois a imagem obtida ao término do processo é muito menor do
que a original, estando localizada proxima ao centro do triangulo. Para ¢ =1, o ali-
nhamento foi muito preciso; neste caso, a presenga de um sutil contorno na imagem

diferenga indica o sucesso do algoritmo de corregistro.
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Figura 65 — Imagens diferenga ao final do processo de corregistro de escala (do fractal bina-

rio Tridngulo de Sierpinski) utilizando-se a métrica de Tsallis: & esquerda, caso ¢ = 0.5; a

direita, caso ¢ = 1.0.

Em termos do ntumero de iteragoes, conclui-se que a Informacao Mutua Generali-

zada com ¢ = 1.0 é uma métrica adequada ao corregistro de escala para as imagens

binarias.

6.4.1.3.2.
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Figura 66 — Numero de iteractes do corregistro para a transformagao de escala e métrica de

Tsallis utilizando-se fractais Julial a 4 em tons de cinza.
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Figura 67 — Numero de iteragoes do corregistro para a transformacgdo de escala e métrica de

Parametro q

Parametro q

Tsallis utilizando-se fractais Juliab a 12 em tons de cinza.
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Figura 68 — Numero de iteragoes do corregistro para a transformacgdo de escala e métrica de
Tsallis utilizando-se a imagem cerebral em tons de cinza.

As Figuras 66 a 68 mostram o comportamento do ntimero de iteragoes do corre-
gistro, utilizando-se a métrica de Tsallis para transformacao de escala em imagens em
tons de cinza.

Para o conjunto de Julia (Figuras 66 e 67), o numero de iteragoes tende a se esta-
bilizar num intervalo entre 60 e 70 iteracoes, para valores de ¢ proximos a 1.0 ou
maiores do que isto; em algumas imagens (J3, J7, J8 e J9), o ntmero de iteragdes se
eleva consideravelmente conforme ¢ se aproxima de zero, atingindo valores entre 90 e
100 iteracoes.

O comportamento do ntiimero de iteragoes é semelhante entre as imagens do con-
junto de Julia, o que provavelmente se deve a distribuicdo de intensidades de pixels
em tons de cinza mais equilibrada, conforme comentado anteriormente.

Para a imagem cerebral (Figura 68), o numero de iteragoes oscila na faixa com-
preendida entre 60 e 80 iteracoes; neste caso, o valor maximo deste ntimero ocorre
para valores de ¢ compreendidos no intervalo entre 0.75 e 1.00.

Em termos do ntimero de iteragoes, conclui-se que a Informagao Mutua Generali-

zada com ¢ =1.0 é uma métrica adequada ao corregistro de escala para as imagens

em tons de cinza analisadas, sejam os fractais do conjunto de Julia ou a imagem ce-

rebral.
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6.4.2. Comparacao entre as Métricas

Neste experimento comparou-se ntumero de iteragoes do algoritmo de corregistro
(para translagdo, rotacdo e escala proporcional) para o menor erro de alinhamento
entre as métricas de Coeficiente de Correlacdo, Diferenca de Gradiente, Média dos
Quadrados, Cardinalidade e Informac¢do Mutua (métrica de Tsallis com ¢=1), para
imagens binarias (item 6.4.2.1) e em tons de cinza (item 6.4.2.2). Na imagem cerebral

na Figura 48 utilizou-se o ponto ¢ = 1.5.

6.4.2.1. Resultados para imagens binarias
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Figura 69 — Numero de iteragbes do corregistro para o menor erro de alinhamento de ima-

gens binérias para diferentes métricas e para as transformacoes de translagdo (A), rotagao
(B) e escala (C).

Para a transformacado de translagdo, os resultados apresentados na Figura 69A
mostram que as métricas de Informacao Mutua, Coeficiente de Correlacao e Média
dos Quadrados tém comportamento muito parecidos quanto ao nimero de iteragoes.

A métrica de Cardinalidade apresentou os maiores valores para o numero de itera-
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¢oes, enquanto que a métrica de Diferenca de Gradiente apresentou os menores. A
métrica de Diferenca de Gradiente apresentou os menores erros de alinhamento para
o caso da translacao das imagens fractais Julia8 a 12 e para os outros fractais binarios
analisados (ndo pertencentes ao conjunto de Julia). Entretanto, para as imagens Juli-
al a 7 foram notados maiores erros de alinhamento (Figura 47A). Conforme conside-
ragoes anteriores, a analise do ntimero de iteragoes isoladamente ndo tem sentido,
visto que no corregistro busca-se primordialmente o melhor alinhamento. Portanto,
considerando-se as caracteristicas das imagens Julia8 a 12 e as dos outros fractais,
conclui-se que a métrica que apresenta o melhor desempenho no corregistro é a de
Tsallis.

A métrica de Média dos Quadrados também apresentou uma boa resposta quanto
ao numero de iteragoes, mas ao observar-se o erro de alinhamento esta métrica apre-
sentou um desempenho inferior ao da métrica de Diferenca de Gradiente. A métrica
de Coeficiente de Correlacao foi a que teve desempenho mais proximo da métrica de
Tsallis, no entanto, os erros de alinhamento correspondentes foram um pouco maio-
res.

Portanto, para a transformacao de translacdo das imagens binarias utilizadas nes-
te trabalho, a métrica que apresentou melhor desempenho foi a de Informacao Mitua.

O resultado apresentado na Figura 69B mostra que, para o corregistro de rotagao
utilizando-se imagens binarias, as métricas com melhor desempenho foram o Coefici-
ente de Correlagdo e a Informacao Mutua. A métrica de Média dos Quadrados apre-
sentou desempenho bem proéoximo a estas métricas, mas as outras duas apresentaram
nameros de iteracoes bem mais elevados. Além disto, ao analisarmos também o erro
de alinhamento, nota-se que, embora a métrica de Média dos Quadrados necessite de
poucas iteragoes, o erro de alinhamento para as imagens Julia8 a 12 e para os outros
fractais nao pertencentes ao conjunto de Julia foi muito alto. Isto ocorre também na
métrica de Cardinalidade. A resposta do algoritmo de corregistro para as métricas de
Média dos Quadrados e de Informacao Mutua foi tdo proxima que difere apenas por
duas imagens (Julial2 e “Cantor Dust”).

Portanto, para o caso da transformacao de rotacao das imagens binarias utilizadas
neste trabalho, a métrica que apresentou melhor desempenho foi a de Informacao

Mitua.
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O resultado apresentado na Figura 69C mostra que, para o corregistro de escala
utilizando-se imagens binérias, as métricas com melhor desempenho foram a de Coefi-
ciente de Correlacao, Informacdo Mutua e Média dos Quadrados. Entre estas métri-
cas, a Média dos Quadrados apresentou dois casos em que o nimero de iteracoes foi
muito mais elevado (fractais Arvore e Triangulo de Sierpinski). A métrica de Diferen-
¢a de Gradiente apresentou o maior nimero de iteragoes seguida da métrica de Car-
dinalidade.

Para o corregistro de escala, nota-se que os erros de alinhamento (Figura 47) fo-
ram tao pequenos que, em principio, qualquer uma das métricas poderia ser indicada.
No entanto, considerando-se a estabilidade no comportamento das métricas para as
diferentes imagens, as melhores escolhas seriam as métricas de Coeficiente de Correla-
¢ao e de Informacao Miutua.

Portanto, para o caso da transformagao de escala das imagens binarias utilizadas
neste trabalho, as métricas que apresentaram melhor desempenho foram as de Infor-

macao Mutua e de Coeficiente de Correlacao.

6.4.2.2. Resultados para imagens em tons de cinza

Para o corregistro de translacdo em imagens com tons de cinza, os resultados a-
presentados na Figura 70A mostram que a métrica de Diferenga de Gradiente apre-
sentou menor nimero de iteragoes seguida, nesta ordem, das métricas Média dos
Quadrados, Coeficiente de Correlagao, Informacao Mutua e Cardinalidade. A métrica
de Diferenca de Gradiente necessitou menos do que a metade do ntimero de iteracoes
das métricas Média dos Quadrados e de Coeficiente de Correlagao. No entanto, consi-
derando-se os erros de alinhamento (Figura 48), nota-se que tal métrica seria a menos
indicada.

A métrica de Diferenga de Gradiente apresentou um menor nimero de iteragoes
somente para o caso da translagdo e isto esta associado ao prcesso de transformagao
da imagem alvo. No caso da rotacdo e da escala as transformacoes foram aplicadas
com as imagens fonte e alvo sempre centralizadas, dependendo das caractristica das
imagens isto resulta em passos menores direcionando a imagem alvo a um caminho

mais preciso para se atingir o correto alinhamento. Nesta situacao o erro de alinha-
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mento é menor, mas o nimero de passos é maior pelo fato dos passos serem menores.
Isto pode ser visto observando-se também os erros de alinhamento (Figura 48A).

Assim, na translacdo (Figura 48A) em muitos casos as transformagoes aplicadas
na imagem alvo resultaram em interrupgoes das simulagdes devido a passos muito
grandes que ocasionaram erros de alinhamento maiores do que o limite permitido.
Isto explica a maior dispersao entre os valores dos erros de alinhamento vistos na Fi-
gura 48A e também o baixo numero de passos da Figura 70A.

A métrica de Média dos Quadrados apresenta um erro de alinhamento maior que
o das métricas de Coeficiente de Correlacao e de Informacao Mutua, logo, estas duas
métricas seriam as melhores opc¢oes. Os erros de alinhamento para estas métricas sao
muito préoximos, mas a métrica de Coeficiente de Correlagdo apresentou os menores
valores de nameros de iteracoes. Portanto, para o caso da transformacao de transla-
¢do das imagens em tons de cinza utilizadas neste trabalho, a métrica que apresentou

melhor desempenho foi a de Informacao Miutua.
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Figura 70 — Numero de iteragdes do corregistro para o menor erro de alinhamento de ima-

gens em tons de cinza para diferentes métricas e para as transformagoes de translagio (A),

rotacdo (B) e escala (C).
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O resultado apresentado na Figura 70B mostrou que para o caso do corregistro de
rotacdo utilizando-se imagens em tons de cinza, as métricas com melhor desempenho
foram a de Coeficiente de Correlagdo e a de Informagdo Mitua. A métrica de Média
dos Quadrados apresentou desempenho muito proximo a estas métricas com uma di-
ferenca de 20 iteragdes, mas as outras duas apresentaram numeros de iteragdes bem
mais elevados. Além disto, ao analisarmos também o erro de alinhamento (Figura 48)
nota-se que as métricas apresentaram valores de erro de alinhamento muito préximos,
e que a métrica que apresentou o menor valor foi a de Informacao Mitua.

Portanto, para o caso da transformacado de rotacao das imagens em tons de cinza
utilizadas neste trabalho, as métricas que apresentaram melhor desempenho foram a
de Informagao Mutua e de Coeficiente de Correlagao.

O resultado apresentado na Figura 70C mostrou que para o corregistro de escala
utilizando-se imagens em tons de cinza, as métricas com melhor desempenho foram a
de Coeficiente de Correlacdo e de Média dos Quadrados. A métrica de Informagao
Mutua apresentou uma resposta bem proxima as destas duas métricas, mas com uma
pequena elevacdo no nimero de iteragoes para o caso da imagem Cerebral. Apesar
desta diferenca, qualquer uma destas trés métricas pode ser considerada adequada
visto que a diferenca do niimero de iteragoes entre estas métricas foi menor do que 5
para a maioria das imagens. Por isto a métrica de Informagao Mitua também pode
ser considerada uma boa opcao.

A métrica de Cardinalidade foi a que apresentou resultado menos satisfatério. No
caso do erro de alinhamento (Figura 48) todas as métricas apresentaram desempenho
muito préoximo, com excecao da métrica de Diferenca de Gradiente que para o caso
das imagens Juliab e imagem Cerebral apresentou erros de alinhamento muito maio-
res do que o das outras métricas. Entretanto, para os valores de erros observados, até
mesmo estes dois casos podem ser levados em consideracao.

Portanto, para o caso da transformagao de escala das imagens em tons de cinza
utilizadas neste trabalho, as métricas que apresentaram melhor desempenho foram as

de Coeficiente de Correlagao, de Informacao Mitua e a de Média dos Quadrados.
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6.5. Estudo 4

Neste experimento realizou-se um estudo da influéncia da dimensao fractal no cor-
registro de imagens binarias com base nas métricas de Cardinalidade, Coeficiente de
Correlagao, Diferenca de Gradiente, Informacao Mutua e de Média dos Quadrados.

Na Tabela 8, sao apresentadas as dimensoes fractais das imagens binérias utiliza-
das, seguindo-se o principio de céalculo por contagem de caixas (“Boz Counting”). Es-
tes valores foram obtidos com o programa computacional FracLac [64] que calcula a
dimensdo fractal de imagens com base no método de Contagem de Caixas (“Box
Counting”). Este programa é uma ferramenta do tipo “plugin” e foi criado com base
na linguagem de programacgao Java. A sua execugdo s6 é possivel quando instalado
em um programa de edicdo de imagens com suporte para aplicativos Java como, por
exemplo, o ImagelJ [65].

Tabela 8 — Dimenséo fractal das imagens utilizadas nos corregistros para anélise do erro de
alinhamento e do ntimero de iteracdes do algoritmo.

Imagem Dimensao Fractal
Julia 12 1,1186
Julia 11 1,2072
Fractal Cantor Dust 1,2826
Julia 10 1,3042
Fractal Arvore 1,4416
Fractal Caixa 1,4597
Julia 9 1,4598

Fractal Triangulo de Si-

erpinski 1,5516
Julia 8 1,5556
Julia 3 1,6402
Julia 6 1,6657
Julia 7 1,6742
Julia 4 1,7263
Julia 1 1,7307
Julia 5 1,7554

Julia 2 1,766
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O ImageJ é um programa computacional gratuito para edicdo de Imagens sendo
encontrado livremente na internet. Uma das vantagens deste programa é a facilidade
de incorporacao de novos aplicativos. Para isto, basta que o aplicativo seja desenvol-
vido utilizando-se a linguagem Java; este aplicativo pode ser compilado pelo ImagelJ e
incorporado como uma nova funcao.

No resultados que serdo apresentados a seguir as imagens fractais binarias de Juli-
al a Julial2, Fractal Caixa, Fractal Cantor Dust, Fractal Arvore e Fractal Triangulo
de Sierpinski foram substituidas por seus valores de dimensao fractal. Com isto, ana-
lisou-se o erro de alinhamento do corregistro e o desempenho do algoritmo em relacao
a variacao da dimenséo fractal. No primeiro topico (item 6.5.1) foram apresentados os
erros de corregistro para as transformacoes de translacao, rotacao e escala em funcgao
da dimenséo fractal. No segundo topico (item 6.5.2) foi apresentado o nimero de ite-
ragdes do algoritmo de corregistro para as transformacoes de translagdo, rotacao e

escala em funcado da dimensao fractal.

6.5.1. Anailise do erro de corregistro em funcao da dimensao Fractal

Nos resultados apresentados nas Figuras 71A e 71B, para o corregistro de transla-
¢do, observou-se que o aumento no valor da dimensao fractal causou uma queda no
valor do erro de alinhamento em A (fractais do conjunto de Julia), mas em B (outros
fractais) ndo se notou o mesmo comportamento. Apesar de as imagens em A e em B
apresentarem variagdo de dimensao fractal, estas imagens possuem grande diferenca
na distribui¢do das intensidades dos pixels. Esta caracteristica foi abordada anterior-
mente nos primeiros experimentos deste trabalho. As imagens do conjunto de Julia
(Figura 71A) possuem agrupamentos de pixels com a mesma intensidade enquanto
que os fractais de Triangulo de Sierpinski, Arvore, “Cantor Dust” e Caixa (Figura
71B) possuem pixels dispostos em trechos de reta com largura de 1 pixel ou pixels
muito dispersos dentro das imagens. Além disto, na Figura 71A observa-se uma situ-
acao incomum para a métrica de Diferenca de Gradiente; para um valor de dimensao
fractal maior que 1.65 o erro de alinhamento volta a aumentar. Para as outras métri-
cas nota-se um pico na regidao de dimensao fractal de 1.65 a 1.70. O fato do erro de

alinhamento ndo diminuir com o aumento da dimensao fractal para as imagens nao
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pertencentes ao conjunto de Julia mostra a auséncia de sensibilidade da métrica em

relacao a distribuicao dos pixels.
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Figura 71 — Erros de alinhamento de corregistro para as transformacoes de translagao, rota-
¢ao e escala.

Os menores erros de alinhamento foram notados para valores de dimensao fractal
acima de 1.65, mas no caso da Diferenga de Gradiente o acréscimo da dimensao frac-

tal provoca um aumento no valor do erro de alinhamento. Na métrica de Médias dos
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Quadrados observou-se um aumento no valor do erro de alinhamento, para as outras
métricas o erro se estabiliza. Dentre todas as métricas, a que apresentou melhor resul-
tado foi a de Cardinalidade.

Observando-se os graficos e comparando-se todas as métricas para a transforma-
¢do de translacado, conclui-se que a Informacdo Mutua foi a que apresentou menor
erro de alinhamento.

Na Figura 71C observou-se menos oscilacdo no erro de alinhamento do corregistro
de rotagdo. Apenas as métricas de Média dos Quadrados e de Cardinalidade apresen-
taram sensibilidade a variacdo da dimensao fractal, por isto o comportamento seme-
lhante ao notado anteriormente no corregistro de translagdo (Figura 71A). Na métri-
ca de Coeficiente de Correlagdo mostrada nas Figuras 71C e 71D observou-se um li-
geiro aumento no valor do erro de alinhamento para o valor de dimensao fractal pro-
ximo a 1.1. As outras duas métricas apresentaram uma alteragdo muito pequena do
valor do erro de alinhamento em funcao do aumento da dimensao fractal. As métricas
de Médias dos Quadrados e de Cardinalidade apresentaram uma queda acentuada no
valor do erro de alinhamento, o que pode ter ocorrido devido & distribuicao de inten-
sidades dos pixels destas outras imagens fractais.

As métricas de Informacgao Miutua e de Diferenca de Gradiente apresentaram valo-
res de erro muito préoximos, menores que 0.05, tanto para as imagens do conjunto de
Julia quanto para os outros fractais.

Para a transformacio de escala (Figuras 71E e 71F) as métricas de Informacao
Mitua e de Cardinalidade apresentaram os menores erros de alinhamento do corregis-
tro com valores inferiores a 0.05. A métrica de Média dos Quadrados ndo conseguiu
realizar o corregistro para diversos valores de dimensao fractal, por isto a auséncia de
dados nos graficos. Isto se repete para a métrica de Coeficiente de Correlacdo e de
Diferente de Gradiente, para alguns valores de dimensao fractal.

A auséncia dos pontos ocorre devido & utilizacao dos filtros de execugao do algo-
ritmo de corregistro que interrompem o processo de corregistro para determinados
valores limite. Estes filtros foram abordados nos resultados dos experimentos anterio-

res.
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Com base nos resultados apresentados nas Figuras 71A a 71F qualquer uma das
métricas seria adequada para imagens com dimensao fractal superior a 1.65, com ex-
cecao da métrica de Diferenca de Gradiente.

Considerando-se os fractais do conjunto de Julia, observou-se dependéncia do erro
de alinhamento em funcao da dimensao fractal para todas as métricas utilizadas na
transformacado de translacdo; para a transformacdo de rotacdo, a dependéncia é ob-

servada para as métricas Média dos Quadrados e Cardinalidade.

6.5.2. Anilise do nimero de iteragdes do algoritmo de corregistro em
funcao da dimensao Fractal

Nos resultados apresentados nas Figuras 72A e 72B da transformagao de transla-
¢a0, observou-se uma pequena variacdo do nimero de iteragoes em funcido da dimen-
sao fractal, tanto para as imagens do conjunto de Julia quanto para os outros frac-
tais, considerando-se cada métrica separadamente. No caso das imagens fractais do
conjunto de Julia para a métrica de Cardinalidade observou-se um aumento proéximo
a 18 iteragoes com acréscimo do valor da dimensdo fractal, para o méximo de 100
iteracoes. No caso da Informacdo Mutua a variagdo foi de aproximadamente 10 itera-
¢Oes para um valor méaximo de 52 iteragoes, na métrica Coeficiente de Correlagao a
variagdo foi aproximadamente de 4 iteragoes para um valor méximo de 45 iteragoes,
na métrica de Média dos Quadrados a variagao foi de 15 iteragdes para um valor méa-
ximo de 42 iteragoes, e para a métrica de Diferenga de Gradiente, a variacao foi de 6
iteragoes para um méaximo de 15 iteracoes. No caso dos outros fractais a variacao foi
ainda menor sendo menor que 5 iteragoes para as métricas de Cardinalidade, Diferen-
¢a de Gradiente e de Informacao Mutua.

Analisando-se em termos de porcentagem, no caso das imagens do conjunto de Ju-
lia a variacdo no numero de iteracoes foi de 18% na Cardinalidade, 19% na de Infor-
macao Mutua, 9% na de Coeficiente de Correlacao, 36% na de Média dos Quadrados
e de 40% Diferenca de Gradiente. Para os outros fractais a variagio no numero de
iteragoes foi menor que 5% pra as métricas de Informacdo Mutua e de Cardinalidade,
em torno de 15% para as métricas de Coeficiente de Correlacdo e Média dos Quadra-

dos e proxima a 19% na de Diferenga de Gradiente.
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Figura 72 — Namero de iteragdes ao final corregistro para o menor erro de alinhamento para
a transformacao de translacao, rotacédo e escala.

Em relacdo a escolha da melhor métrica, no caso da translacdo todas as métricas
se mostram muito pouco sensiveis & variacdo da dimensao fractal, portanto, conside-
rando-se apenas o nimero de iteragoes qualquer uma delas pode ser utilizada.

Nos resultados mostrados nas Figuras 72C e 72D para o corregistro de rotagao as
métricas mais estaveis foram a de Informacao Miutua e a de Coeficiente de Correla-

¢do, no entanto, a métrica de Coeficiente de Correlagao apresentou um ligeiro aumen-
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to na regidao entre os valores de dimensao 1.5 e 1.6 para o caso das imagens do con-
junto de Julia. Para os outros fractais notou-se uma queda no ntmero de iteracoes
entre os valores 1.44 e 1.46, para as outras métricas percebe-se um aumento nesta
regiao. A métrica de cardinalidade apresentou um maximo no nimero de iteragoes,
tanto para as imagens do conjunto de Julia quanto para os outros fractais. No caso
das imagens fractais do conjunto de Julia para a métrica de Coeficiente de Correlagao
observou-se uma variacao préoximo a 4 iteracdes para o méximo de 63 iteracdes, na
métrica de Diferenca de Gradiente foi de aproximadamente 132 em 210 iteragoes, na
Média dos Quadrados foi de 4 em 86 iteracoes, na Cardinalidade foi de 90 em 190, e
na Informacao Mutua a variagao foi de aproximadamente 3 em 70 iteracoes.

Para os fractais analisados que ndo pertencem ao conjunto de Julia na métrica de
Coeficiente de Correlacao, observou-se uma variacgdo proximo a 3 iteragdes para o
méaximo de 77 iteracoes, na métrica de Diferenga de Gradiente foi de aproximadamen-
te 14 em 209 iteracgdes, na Média dos Quadrados foi de 29 em 111 iteragoes, na Car-
dinalidade foi de 31 em 135, e na Informacao Mtutua a variagdo foi de aproximada-
mente 3 em 70 iteragoes.

Analisando-se em termos de porcentagem, no caso das imagens do conjunto de Ju-
lia a variacdo no numero de iteracoes foi de aproximadamente 6% para o Coeficiente
de Correlagao, 63% para a Diferenca de Gradiente, 5% para a Média dos Quadrados,
47% para a Cardinalidade, e aproximadamente 4% para a Informacdo Mutua. Para os
outros fractais a variacdo no numero de iteragoes foi de aproximadamente 6% para o
Coeficiente de Correlagao, 4% para a Diferenca de Gradiente, 26% para a Média dos
Quadrados, 23% para a Cardinalidade, e aproximadamente 4% para a Informacido
Mutua.

A anélise das Figuras 72C e 72D néao possibilitou uma associacdo dos resultados a
uma funcao matematica especifica. Os ntmeros de iteracoes sao diferentes para cada
métrica, portanto, para se indicar alguma métrica é necessaria uma anélise conjunta
com o erro e alinhamento. No entanto, considerando apenas o ntimero de iteracoes, a
métrica indicada seria a Informagao Mutua.

Os resultados mostrados nas Figuras 72E e 72F também néo foram associados a

uma funcao matematica especifica.
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No caso das imagens fractais do conjunto de Julia, para a métrica de Coeficiente
de Correlacao observou-se uma variagao proxima a 4 iteragoes para o méaximo de 60
iteragoes, para a métrica de Diferenca de Gradiente foi de aproximadamente 75 em
207 iteragdes, para a Média dos Quadrados foi de 3 em 56 iteragoes, para a Cardina-
lidade foi de 35 em 96, e para Informacao Mutua a variacdo foi de aproximadamente
3 em 64 iteragoes.

Para os fractais ndo pertencentes ao conjunto de Julia, na métrica de Coeficiente
de Correlacao observou-se uma variagao proxima a 2 iteragoes para o méaximo de 61
iteracoes, na métrica de Diferenca de Gradiente foi de aproximadamente 48 em 188
iteracoes, na Média dos Quadrados foi de 152 em 204 iteracoes, na Cardinalidade foi
de 50 em 112 e, na Informacao Miutua, a variacdo foi de aproximadamente 4 em 65
iteragoes.

Analisando-se em termos de porcentagem, no caso das imagens do conjunto de Ju-
lia a variacdo no numero de iteragoes foi de aproximadamente 7% para o Coeficiente
de Correlacao, 36% para a Diferenca de Gradiente, 6% para a Média dos Quadrados,
36% para a Cardinalidade e, aproximadamente 5% para a Informacio Mutua. Para os
outros fractais a variacdo no numero de iteragoes foi de aproximadamente 3% para o
Coeficiente de Correlagao, 26% para a Diferenca de Gradiente, 75% para a Média dos
Quadrados, 45% para a Cardinalidade, e aproximadamente 6% para a Informacao
Mutua.

Com base nas informagdes anteriores e realizando-se uma analise geral de todas as
transformagdes e métricas mostradas nos resultados de corregistro da Figura 72 é pos-
sivel concluir que as métricas mais estaveis e que apresentaram melhor desempenho
em relagdo ao numero de iteragoes foram a de Informagao Mitua e de Coeficiente de

Correlagao.

6.6. Estudo 5

Neste experimento calcularam-se as dimensodes fractais das imagens cerebral e do
conjunto de Julia, em tons de cinza. Em seguida, o erro de alinhamento da imagem
cerebral foi correlacionado com o erro de alinhamento das imagens de Julia através do

célculo do coeficiente de correlagao linear de Pearson. Por fim, foram elaborados os
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graficos das respostas das imagens de Julia com maior correlacdo com a imagem cere-

bral. Procedimento anéalogo foi adotado para a variavel ntimero de iteragoes.

Resultados

Para o célculo da dimensao fractal das imagens em tons de cinza utilizou-se a fun-
¢ao Box Counting 2D do aplicativo FracLac do ImageJ. A principal diferenca em re-
lagdo ao Box Counting padrao utilizado nas imagens binarias estd na a contagem de
caixas; no caso das imagens em tons de cinza a contagem é realizada considerando-se
nao s6 duas intensidades, mas todas as intensidades presentes na imagem. O conceito
de Box Counting 2D ainda est4 sendo discutido no meio cientifico que tem buscado
outras alternativas para a determinacao da dimensao fractal de imagens em tons de
cinza. No entanto, pela dificuldade em se encontrar uma literatura completa e que
demonstre ser mais adequada para este caso, optou-se por utilizar o método Box
Counting 2D neste trabalho. Na Tabela 9 sdo mostradas as dimensoes fractais calcu-

ladas para as imagens em tons de cinza.

Tabela 9 — Dimensao fractal das imagens em tons de cinza.

Imagem Dimensao Fractal
(Box Count 2D)

Imagem Cere-

bral 2,6378
julial 2,5963
julia2 2,6506
julia3 2,6589
juliad 2,6109
juliab 2,5799
julia6 2,6407
julia? 2,6973
julia8 2,6676
julia9 2,6479

julial0 2,6221
juliall 2,5993

julial2 2,723
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Observando-se a Tabela 9, é possivel notar que as imagens possuem valores de
dimenséo fractal muito proximos. As respostas de erro de alinhamento (bem como do
numero de iteragoes), utilizando-se a métrica de Tsallis, de imagens fractais do con-
junto de Julia e da imagem cerebral, foram submetidas a uma analise estatistica para

determinacao da correlacao linear de Pearson. Os resultados sao mostrados na Figura

73.
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Figura 74 — Correlagbes dos erros de alinhamento das imagens fractais do conjunto de Julia

com a Imagem Cerebral para os corregistros de translacdo, rotacdo e escala utilizando-se a

métrica de Tsallis.

E importante considerar que os resultados de erro de alinhamento de corregistro

foram considerados em modulo nesta analise estatistica. Para a transformacao de es-

cala, a equacao utilizada foi a 6.12 e, para o caso da rotacgao foi utilizado o valor em

modulo da eq. 6.5.

Nos resultados mostrados na Figura 73, nota-se que alguns fractais Julia possuem

forte correlagdo com a imagem cerebral quanto ao erro de alinhamento de corregistro.

Para transformacao de escala, as respostas das imagens Julia 2, 3 e 6 apresentaram

uma forte correlagdo com a imagem cerebral (dentre estas, Julia 2 apresentou o maior

coeficiente de correlagdo r = 0.943). Para transformacdo de rotagao, as respostas das

imagens Julia 1, 4, 5 e 6 foram as que apresentaram maior correlagdo (dentre estas,

Julia 5 apresentou maior valor, » = 0,837). No caso da translagdo, as respostas das

imagens Julia 1, 2, 4 e 5 apresentaram a maior correlagdo em relacdo a imagem cere-
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bral, quanto ao erro de alinhamento (dentre estas Julia 1 apresentou maior valor,
r = 0.736).

Quando o parametro analisado foi o niimero de iteracoes, observou-se correlagoes
moderadas para alguns fractais Julia, mas apenas nos casos de corregistro de escala e
rotacdo. No caso da transformacao de translacdo, os valores de correlagdo foram me-
nores que 0.30 e, por isso, nenhum grafico com as respostas do corregistro foi apresen-
tado.

Para a transformac@o de escala, quanto a variavel numero de iteracoes, a maior
correlacdo com a imagem cerebral foi obtida para os fractais Julia 3, 6 e 12. No en-
tanto, ao contrario do que ocorreu com a variavel erro de alinhamento, neste caso a
correlagdo foi negativa e de baixa intensidade (menor do que 0.7, em moédulo).

Para a transformacado de rotagdo, quanto & variavel ntimero de iteracgoes, varios
fractais Julia apresentaram forte correlacdo com a imagem cerebral, mas para uma
melhor visualizagdo grafica, foram mostrados os casos com maior correlagdo (Julia 6,
7, 8 e 11), dentre os quais Julia 7 foi o fractal com maior correlacdo (com r = 0.9).

Na Figura 74 sao mostrados graficos da correlagdo dos erros de alinhamento das
imagens do conjunto de Julia com a Imagem Cerebral para os corregistros de transla-
¢ao, rotacao e escala utilizando-se a métrica de Tsallis. Para a elaboracdo dos graficos
foram desconsiderados os pontos em que o comportamento do erro de alinhamento
das imagens do conjunto de Julia em relagdo & Cerebral é praticamente igual, situa-
¢do em que o valor do erro de alinhamento se mantém muito préximo de zero.

Nestes resultados foi possivel notar que as respostas apresentaram uma alta corre-
lacao, principalmente nos casos da escala e da rotacdo, onde o coeficiente de correla-
¢ao foi superior a 0.80.

De modo geral, os resultados indicam que é possivel relacionar a imagem cerebral
com imagens de dimensao fractal semelhante. Neste sentido, observou-se forte corre-
lacao linear entre as variaveis erro de alinhamento da imagem cerebral e dos fractais
do conjunto Julia (em tons de cinza) para as transformagdes de escala, rotagdo e
translacao, utilizando-se a métrica de Tsallis. Este fato acena para uma perspectiva
de futuros estudos nesta linha de pesquisa.

Em relacao ao ITK, a programacao foi uma etapa demorada. O fato de os algo-

ritmos estarem muito encapsulados tornou dificil a compreensao do codigo fonte em
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c+-+. Além disto, o manual de utilizagdo do ITK néo apresenta as informacgoes neces-
sarias para certos algoritmos. Nao obstante, os exemplos fornecidos sdo muito bons e
ja integram diversas funcionalidades, portanto, o kit de desenvolvimento do ITK
permite uma reducdo do tempo necessario para a criacdo do cédigo fonte do corregis-
tro.

Outro fator de grande relevancia para este trabalho foi o tempo necessario para a
simulacao dos corregistros utilizando-se a métrica de Tsallis. Em um computador com
processador Intel de quatro nticleos, com duas threads por niicleo, o tempo para a
simulacao de corregistro de apenas uma imagem foi de aproximadamente 72 horas,
mas em alguns casos este periodo foi proximo de 96 horas.

Isto se deve a faixa de variacdo do parametro ¢ para cada corregistro, que foi de 0
a 2.0 com incrementos de 0.05. Assim, como foram utilizadas 28 imagens, o tempo de
simulagao necessario para cumprir os objetivos propostos no cronograma seria superi-
or ao disponivel para a realizacdo do projeto de pesquisa.

A solucéo encontrada para possibilitar a execucdo de todas as simulagoes foi a lo-
cacdo de 3 computadores na configuracio adequada (processador Intel® I5 modelo
2500k, 3GB de memoéria RAM, sistema operacional Windows XP®, Microsoft Visual
C++ e ITK).

No total, seis computadores permaneceram ligados permanentemente e simulata-
neamente executando simulacées durante um periodo aproximado de 2 meses. Entre
estes, os trés que haviam sido locados, um computador pessoal com a mesma configu-
racio dos anteriores, um computador com processador Intel® Q8300 e 4GB de memo-
ria RAM, e um notebook com processador Intel® I3 M350 e 4GB de meméria RAM.

Portanto, a finalizacao deste projeto de pesquisa s6 foi possivel gracas a este gran-
de numero de computadores utilizados, desta forma, todas as simulagdes necessarias
para cumprir os objetivos do cronograma estipulados para este projeto de pesquisa

foram realizadas com sucesso.
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Capitulo 7

Conclusao

Neste trabalho foi realizado um extenso estudo para avaliacdo da Informacao Mi-
tua Generalizada como métrica de similaridade para corregistro de imagens fractais e
cerebral, em transformacgoes de translacao, rotacao e escala. Também foi realizado um
estudo comparativo entre a Informacao Mutua e métricas baseadas em formulacoes
classicas. Além disto, foi investigado o comportamento do erro de alinhamento em
funcdo da dimensao fractal de imagens binarias. Finalmente, foi constatada correlagao
linear entre os erros de alinhamento da imagem cerebral e de fractais Julia, em tons
de cinza. O trabalho foi organizado em cinco experimentos, cujos principais resultados
sao descritos a seguir.

No primeiro experimento, analisou-se o comportamento do erro de alinhamento pa-
ra o corregistro rigido em transformacoes de translagao, rotacao e escala, utilizando-se
a métrica de Tsallis.

Para o corregistro de translacdo em imagens fractais binarias, a aplicagdo desta
métrica mostrou-se viavel (apresentando baixos erros de alinhamento) para as ima-
gens do conjunto Julia (com distribui¢do equilibrada entre pixels brancos e pretos),
porém apresentou erros de alinhamento altos (e,~1) para os fractais FTS, FA, FCD e
FC (cujas imagens tém baixa frequéncia de pixels brancos). O erro minimo foi obtido
a partir de ¢ = 1. Para os fractais Julia em tons de cinza, o erro de alinhamento mi-

nimo é préximo de zero e pode ser obtido usando-se ¢ =1 na métrica de Tsallis. Para

a imagem cerebral, o erro de alinhamento permanece num patamar minimo para va-
lores de ¢ compreendidos entre 0.75 e 1.25. De modo geral, os resultados sugerem a
viabilidade do emprego da Informagao Mutua Generalizada, pois esta métrica conduz
a erros de alinhamento muito pequenos, mas sem vantagens aparentes em relagdo a

formulacao de Shannon.
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Para o corregistro de rotacdo, a utilizacdo da métrica de Tsallis (para valores de ¢
proximos a 1 ou maiores) foi bem sucedida para todas as imagens binarias considera-
das, apresentando erros de alinhamento muito proximos a zero, sem variagao signifi-
cativa. Quanto as imagens em tons de cinza, a métrica de Tsallis também conduz a
otimos resultados: para os fractais Julia, o erro é proximo de zero em ¢ =1; para a
imagem cerebral, o erro se anula em ¢ =1.50. Neste ponto, sugere-se aprofundar o
estudo da transformagao de rotacdo para a imagem cerebral, considerando-se também
a influéncia dos parametros de ajuste que sao proprios do algoritmo do ITK, visto que
nas simulacoes realizadas, os parametros do ITK foram ajustados para a configuragao
padrao.

Para o corregistro de escala de imagens do conjunto Julia em tons de cinza, obser-
vou-se que o erro de alinhamento manteve-se em patamares praticamente nulos para
valores de ¢ contidos no intervalo 0.75 < ¢ <1.25, de modo geral. Para a imagem ce-
rebral, observou-se que o erro aumenta até se anular em = 09, mantendo-se neste
patamar até ¢ =1.35. Portanto, de modo geral, no corregistro de escala, resultados
6timos podem ser obtidos com ¢ =1 ou um pouco acima disto.

No segundo experimento, realizou-se um estudo comparativo entre os erros de ali-
nhamento do corregistro obtidos utilizando-se a Informagdo Mutua Generalizada
(com ¢ = 1) e as métricas cléssicas.

Para as imagens binarias analisadas, observou-se melhor desempenho no corregis-
tro de translagdo das imagens com distribuicao equilibrada de pixels nas cores branca
e preta. As métricas com menores valores de erro de alinhamento para os corregistros
de translacao e rotacdo foram a Informacao Mitua e a de Diferenca de Gradiente. No
caso da rotagao, foram observados erros de alinhamento menores do que 0.005. Para o
corregistro de escala, os erros de alinhamento foram préximos de zero para todas as
métricas e imagens binérias.

Para as imagens em tons de cinza, o corregistro de translacdo apresenta 6timo de-
sempenho na maioria das vezes; neste caso, para as métricas Informacao Mutua, Coe-
ficiente de Correlagdo e Cardinalidade, observou-se um erro de alinhamento menor do
que 0.005. Para o corregistro de rotacdo, todas as métricas apresentaram erros de ali-
nhamento muito pequenos (menores que 0.025) para as imagens do conjunto de Julia;

o corregistro de rotagdo da imagem cerebral utilizando a métrica de Tsallis (com
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g =1.0) também apresentou 6timo desempenho. Para o corregistro de escala, todas

as métricas conduziram a erros de alinhamento proximos de zero. Em suma, em todos
os casos analisados, a Informagado Mutua mostrou ser a métrica que conduz a um me-
lhor desempenho do corregistro.

No terceiro experimento, analisou-se o ntimero de iteracdes para execucdo do cor-
registro rigido em transformacoes de translacdo, rotagao e escala, utilizando-se a mé-
trica de Tsallis.

De modo geral, no corregistro de imagens fractais binarias ou em tons de cinza,
conforme o paradmetro ¢ de Tsallis aumenta, o ntimero de iteracoes tende a se estabi-
lizar (num menor patamar) para valores de ¢ proximos a 1.0 ou maiores. Para o cor-
registro de translacdo da imagem cerebral, o niimero de iteragoes oscila como funcao
de ¢, atingindo o menor valor em ¢ =1.0. Para o corregistro de rotagao (escala) da
imagem cerebral, o nimero de iteragdoes passa por um méaximo um pouco acima (a-
baixo) de ¢ =1.0.

Para todos os casos analisados, considerando-se ambas as varidveis erro de alinha-
mento e nimero de iteracoes, conclui-se que a Informacdo Mutua Generalizada com
g =1.0 & uma métrica adequada ao corregistro. Logo, para este tipo de analise, nao
ha vantagem evidente em se utilizar a forma generalizada da Informacao Mutua em
relacao a formulagdo de Shannon.

No quarto experimento, estudou-se a influéncia da dimensao fractal no corregistro
de imagens fractais binarias, para as transformacoes de translagdo, rotacdo e escala.
Para os fractais do conjunto de Julia, observou-se dependéncia do erro de alinhamen-
to em fun¢do da dimensao fractal para todas métricas utilizadas na transformacao de
translacao; para a transformagao de rotagdo, a dependéncia é observada para as mé-
tricas Média dos Quadrados e Cardinalidade. Nestes casos, a tendéncia geral observa-
da é a de uma diminuicdo do erro de alinhamento em resposta ao aumento da dimen-
sao fractal. Quanto a varidvel nimero de iteracoes, esta demonstra relativa estabili-
dade com o aumento da dimensao fractal; contudo, para algumas métricas (Diferenca
de Gradiente e Cardinalidade), o comportamento estavel foi seguido de um aumento
da variavel.

No quinto experimento, constatou-se a existéncia de correlagdo linear entre os erros

de alinhamento de imagens em tons de cinza do cortex cerebral e de fractais do con-
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junto Julia (com dimensdo fractal semelhante a imagem cerebral). Os valores dos
maiores coeficientes de correlacgéo linear obtidos foram: 0.943 (para transformagao de
escala e fractal Julia2); 0.837 (para transformagao de rotagéo e fractal Juliab) e; 0.736
(para transformagao de translacdo e fractal Julial). Quando a variavel analisada foi o
nimero de iteragdes, observou-se correlacbes moderadas para alguns fractais Julia,
mas apenas para o corregistro de rotacdo. A observacdo de correlacdes entre as ima-

gens fractais e a imagem cerebral acena para mais estudos nesta linha de pesquisa.

Perspectivas

Uma primeira proposta, nesta linha de pesquisa, consiste do estudo da influéncia
de diferentes tipos de ruido no corregistro rigido de imagens (fractais ou cerebrais)
utilizando-se a Informacao Miutua Generalizada como métrica de similaridade, dentre
outras. Para isto, sugere-se que ruidos do tipo 1/ f“ sejam classificados através das
transformadas de Fourier de suas séries temporais e, em seguida, as imagens sejam
adicionadas de ruido.

Uma segunda proposta envolve o estudo do corregistro rigido com as trés trans-
formagoes (translagao, rotacdo e escala) aplicadas de forma sequencial durante as ite-
racoes do processo. A importancia deste estudo consiste na obtencdo de mais infor-
magoes sobre o processo e na comparagdo com os resultados até entdao obtidos, nos
quais cada uma das trés transformacoes foi realizada separadamente. De modo alter-
nativo, este estudo poderia ser desenvolvido juntamente com a primeira proposta.

Outrossim, os resultados do presente trabalho mostraram que, para as imagens
fractais e para a imagem cerebral, o corregistro rigido utilizando a métrica de Tsallis
apresentou, em geral, melhor desempenho para valores de ¢ proximos a 1. No entan-
to, em uma das simulagoes da imagem cerebral, observou-se que o menor erro de ali-
nhamento do corregistro ocorreu para o valor de ¢ = 1,5. Este resultado difere dos
demais, despertando assim o interesse para se aprofundar o estudo do comportamento
do parametro ¢ no corregistro rigido de imagens reais. Neste sentido, esta terceira
proposta envolve a realizagdo de simulagoes de corregistro com a métrica de Tsallis,
em uma ampla base de dados de imagens cerebrais, estudo este de grande relevancia

para a area meédica.
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Finalmente, os resultados apontam para a existéncia de correlacdo entre os erros
de alinhamento dos fractais do conjunto Julia e da imagem cerebral, despertando as-
sim o interesse para uma analise mais aprofundada de eventual relagdo entre fractais

e imagens médicas reais.



157

Referéncias Bibliograficas

[1] Hill, D. L. G.; BATCHELOR P. G.; Holden, M. e HAWKES, D. Medical
Image Registration. Phys. Med. Biol. v. 46, p. R1-R45, 2001.

[2] BROWN, L.G. A survey of image registration techniques. ACM Computing
Surveys, v. 24, p. 326-376, 1992.

[3] CANNY, J. A computational approach to edge detection, IEEE Transactions
on Pattern Analysis and Machine Intelligence, v. 8, p. 679-698, 1986.

[4] BORGEFORS, G. Hierarchical chamfer matching: a parametric edge matching
algorithm, IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine

Intelligence, v. 10, p. 849-865, 1988.

[5] BARROW, H.G.; Tenenbaum, J.M.; Bolles, R.C.; Wolf, H.C. Publicac¢do Cienti-
fica do 52 Comité Internacional na Conferéncia sobre Inteligéncia Artificial
“Parametric correspondence and chamfer matching: Two new techniques for image
matching”. Publicada em Massachusetts, em 1977. Universidade de Cambridge.

[6] BRIVIO, P.A.; Ventura, A.D.; Rampini, A.; Schettini, R. Automatic selection of
control points from shadow structures, International Journal of Remote
Sensing, v.13, p. 1853-1860, 1992.

[7] CHANG, S.H.; CHENG, F.H.; HSU, W.H.; WU, G.Z. Fast algorithm for point
pattern matching: Invariant to translations, rotations and scale changes, Pattern

Recognition, v. 30, p. 311-320, 1997.

[8] BESL, P.J.; MCKAY, N.D. A method for registration of 3D shapes, IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, v. 14, p. 239-
254, 1992.

[9] ALHICHRI, H.S.; KAMEL, M. Virtual circles: a new set of features for fast
image registration, Pattern Recognition Letters, v. 24, p. 1181-1190, 2003.

[10] FLUSSER, J.; ZITOVA, B. Combined invariants to linear filtering and rotation,
International Journal of Pattern Recognition and Artificial Intelligence, v.
13, p. 1123-1136, 1999.

[11] LI, S.Z. Matching: Invariant to translations, rotations and scale changes,
Pattern Recognition, v. 25, p. 583-594, 1992.

[12] FOROOSH, H.; ZERUBIA, J.B.; BERTHOD, M. Extension of phase correlation
to subpixel registration, IEEE Transactions on Image Processing, v. 11, p. 188-
200, 2002.



158

[13] GOSHTASBY, A. Piecewise linear mapping functions for image registration,
Pattern Recognition, v. 19, p. 459-466, 1986.

[14] DANI, P.,; CHAUDHURI, S. Automated assembling of images: Image montage
reparation, Pattern Recognition, v. 28, p. 431-445, 1995.

[15] SHANNON, C. E.; WEAVER, W. The mathematical theory of

communication. Urbana, : University of Illinois Press, 1949. v (i.e. vii), 117 p.

[16] C. Tsallis. Possible Generalization of Boltzmann-Gibbs Statistics. J. Stat. Phys.,
n. 52, p.479-487, 1988.

[17] RODRIGUES, Erbe Pandini. Avaliacdo de métricas para o corregistro
nao rigido de imagens médicas. 2010. Tese (Doutorado em Fisica Aplicada & Me-
dicina e Biologia) - Faculdade de Filosofia, Ciéncias e Letras de Ribeirao Preto, Uni-
versity of Sao Paulo, Ribeirao Preto, 2010. Disponivel em:
<http://www.teses.usp.br/teses/disponiveis/59 /59135 /tde-15062010-094159 />.
Acesso em: 2012-02-22.

[18] MOREIRA, R. D. et al. Fractal dimension in quantifying the degree of
myocardial cellular rejection after cardiac transplantation. Rev. Bras. Cir.
Cardiovasc, v. 26, n. 2, p. 0102-7638, 2011.

[19] YULMETYEV, R. M.; EMELYANOVA, N. A.; GAFAROV, F. M. Dynamical
Shannon entropy and information Tsallis entropy in complex systems. Physica A:
Statistical Mechanics and its Applications, v. 341, n. 0, p. 649-676, 2004.

[20] MOHANALIN et al. An automatic image registration scheme using Tsallis
entropy. Biomedical Signal Processing and Control, v. 5, n. 4, p. 328-335,
2010. ISSN 1746-8094.

[21] TEDESCHI, W. et al. Generalized mutual information tests applied to fMRI
analysis. Physica A, v. 352, p. 629-644, 2005.

[22] CABELLA, B. C. T. et al. Generalized relative entropy in functional magnetic
resonance imaging. Physica A, v. 388, p. 41-50, 2009.

[23] KHADER, M.; BEN HAMZA, A. An information-theoretic method for
multimodality medical image registration. Expert Systems with Applications, v.
39, n. 5, p. 5548-5556, 2012.

[24] KISELEV et al. Is the brain cortex a fractal? Neuroimage, v. 20, p. 1765-
1774, 2003.

[25] KYRIACOU, S.; DAVATZIKOS, C. A biomechanical model of soft tissue
deformation, with applications to non-rigid registration of brain images with tumor



159

pathology Medical Image Computing and Computer-Assisted Interventation —
MICCAT98. In: WELLS, W.;COLCHESTER, A., et al (Ed.): Springer Berlin /
Heidelberg, v.1496, 1998. p.531-538.

[26] ZITOVA, B.; FLUSSER, J. Image registration methods: a survey. Image and
Vision Computing, v. 21, n. 11, p. 977-1000, 2003.

[27] SHANNON, C. E. A mathematical theory of communication. Bell System
Technical Journal, v. 27, p. 379-423 e 623-656, 1948.

[28] STANZIONE III, J. F.; STRAWHECKER, K. E.; WOOL, R. P. Observing the
twinkling fractal nature of the glass transition. Journal of Non-Crystalline Sol-
ids, v. 357, n. 2, p. 311-319, 2011.

[29] PENCE, D. The simplicity of fractal-like flow networks for effective heat and
mass transport. Experimental Thermal and Fluid Science, v. 34, n. 4, p. 474-
486, 2010.

[30] VELAZQUEZ-GARCIA, J. et al. Land cover monitoring by fractal analysis of
digital images. Geoderma, v. 160, n. 1, p. 83-92, 2010. ISSN 0016-7061.

[31] BACKES, R. A., BRUNO M.O. Técnicas de Estimativa da Dimensdo Fractal:
Um Estudo Comparativo. INFOCOMP Journal of Computer Science, v. 4, p.
50-58, 2005.

[32] MAGNELLO, E. Victorian Values: The Origin of Modern Statistics.
Icon Books, Limited, 2004.

[33] BERGMEIR, C.; SUBRAMANIAN, N. Operator guidance in 2D
echocardiography via 3D model to image registration. In: STEPHEN, A. M. e JAN,
D. H., 2009. SPIE. p.726518.

[34] HIPWELL, J. H. et al. Intensity-based 2-D-3-D registration of cerebral
angiograms. IEEE Trans Med Imaging, v. 22, n. 11, p. 1417-26, Nov 2003.

[35] National Library of Medicine Insight Segmentation and Registration Toolkit
(ITK). Disponivel em: < http://www.itk.org >. Acesso em: 15/08/2010.

[36] NELDER, J. A.; MEAD, R. A Simplex Method for Function Minimization. The
Computer Journal, v. 7, n. 4, p. 308-313, January 1, 1965 1965.

[37] MCKINNON, K. I. M. Convergence of the Nelder--Mead Simplex Method to a
Nonstationary Point. SIAM Journal on Optimization, v. 9, n. 1, p. 148-158,
1998.



160

[38] Nyquist, H.; American Telephone & Telegraph Co., New York, N. Y. Jan. 1924

[39] L. D. Landau e E. M. Lifshitz. Statistical Physics, vol. 5, Part. 1. Pergamon
Press, 1980.

[40] A Capurro et al. Tsallis entropy and cortical dynamics: the analysis of EEG
signals. Physica A, v. 257, p. 149-155, 1998.

[41] T. M. Cover; J. A. Thomas. Elements of information theory. [S.I.]: John Wiley
& Sons, 1991.

[42] TEDESCHI, Walfred. Novos métodos em processamento de sinais
cerebrais: aplicagdes em eletroencefalografia e ressonancia magnética funcional. 2004.
Tese (Doutorado em Fisica Aplicada a Medicina e Biologia) - Faculdade de Filosofia,
Ciéncias e Letras de Ribeirao Preto, Universidade de Sao Paulo, Ribeirdo Preto,
2004.

[43] T. Yamano. Information theory based on nonadditive information content.
Physical Review E, vol. 63, 046105, 2001.

[44] E. P. Borges. On a q-generalization of circular and hyperbolic functions.
Journal of Physics v. 31, p. 52815288, 1998.

[45] FALCONER, K. Fractal geometry: Mathematical Foundations and Ap-
plications. 2nd. Chichester, England: John Wiley & Sons, 2003, 337 p.

[46] OGORZALEK, M. Fundamentals of Fractal Sets, Space-Filling Curves and
Their Applications in Electronics and Communications. In: KOCAREV, L.;GALIAS,
Z., et al (Ed.). Intelligent Computing Based on Chaos: Springer Berlin / Hei-
delberg, v.184, 2009. p.53-72. (Studies in Computational Intelligence).

[47] ROWLAND, E. Wolfram Demonstrations Project: Cantor Set.
Disponivel em: < http://demonstrations.wolfram.com/CantorSet/ >. Acesso em:
14/03/2011.

[48] ADDISON, P. S. Fractals and chaos : an illustrated course. Bristol, UK ;
Philadelphia, Pa.: Institute of Physics Pub., 1997. xii, 256 p.

[49] Sierpinski, W. Sur une courbe cantorienne qui contient une image biunivoque et
continue de toute courbe donnée. C. r. hebd. Seanc. Acad. Sci., Paris 162, p. 629--
632, 1916.

[50] HOUSE, P. Wolfram Demonstrations Project: Sierpinski Carpet.
Disponivel em: < http://demonstrations.wolfram.com /SierpinskiCarpet,/ >. Acesso

em: 14,/03/2011.



161

[51] WEISSTEIN, E. W. Wolfram Demonstrations Project: Sierpinski Sieve.
Disponivel em: < http://mathworld.wolfram.com/SierpinskiSieve.html >. Acesso em:

16,/03/2011.1

[52] WITTEN, T. A.; SANDER, L. M. Diffusion-Limited Aggregation, a Kinetic
Critical Phenomenon. Physical Review Letters, v. 47, n. 19, p. 1400, 1981.

[53] ZELENY, E. Wolfram Demonstrations Project: Diffusion-Limited Aggregation.
Disponivel em: < http://demonstrations.wolfram.com/DiffusionLimited Aggregation /
>. Acesso em: 16/03/2011.

[54] LEVIN, M. A Julia set model of field-directed morphogenesis: developmental
biology and artificial life. Computer applications in the biosciences : CABIOS,
v. 10, n. 2, p. 85-105, April 2, 1994 1994.

[55] VENTRELLA, J. Self portraits with mandelbrot genetics. Proceedings of
the 10th international conference on Smart graphics. Banff, Canada: Springer-Verlag:
273-276 p. 2010.

[56] FISHER, Y. Fractal image compression : theory and application. New
York: Springer-Verlag, 1995. xviii, 341 p.

[57] Easy Fractal Generator. Disponivel em:
< http://www.easyfractalgenerator.com/Home.aspx >. Acesso em: 14/03/2011.

[58] HAUSDORFF, F. Dimension und duferes Maf. Mathematische Annalen, v.
79, n. 1, p. 157-179, 1918.

[59] SPROTT, J. C. Chaos and Time-Series Analysis. Oxford University Press,
2003.

[60] RUSSELL, D. A.; HANSON, J. D.; OTT, E. Dimension of Strange Attractors.
Physical Review Letters, v. 45, n. 14, p. 1175, 1980.

[61] PEITGEN, H.-O.; JURGENS, H.; SAUPE, D. Chaos and Fractals: New

Frontiers of Science. Springer, 1993.

[62] DUBUC, B. et al. Evaluating the fractal dimension of profiles. Physical
Review A, v. 39, n. 3, p. 1500-1512, 1989.

[63] IBANEZ, L. et al. The ITK Software Guide: The Insight Segmentation
and Registration Toolkit (versionl.4). Kitware, 2003.

[64] KARPERIEN, A. FracLac for ImageJ (version 2.5). 1999-2007. Disponivel

e1:



162

< http://rsb.info.nih.gov /ij /plugins/fraclac/FLHelp /Introduction.htm. >. Acesso em:
10/02/2011.

[65] ABRAMOFF, M. D., MAGALHAES, P.J., RAM, S.J. Image Processing with
ImageJ. Biophotonics International, v. 11, n. 7, p. 36-42, 2004.



