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RESUMO

Videos de histeroscopias séo usados para avaliar a aparéncia do Utero, e sdo de impor-
tancia fundamental para os ginecologistas. Estes videos contém uma grande quantidade
de informacéao, porém somente um namero reduzido de quadros séo Uteis para propositos
de diagndstico (por exemplo, a analise da distribuicdo espacial de glandulas). Sendo as-
sim, este trabalho prop6e um método inovador para a analise de videos de histeroscopias,
com dois objetivos principais: (a) reduzir o numero de quadros necessarios para a repre-
sentacado do conteudo do video, e (b) prover uma medida quantitativa da distribuicdo das
glandulas em tais videos. A abordagem proposta para a sumarizacéo do video é baseada
na extensao de um principio estatistico conhecido (decomposi¢cao em valor singular), e,
segundo resultados preliminares, apresenta vantagens sobre os trabalhos publicados na
literatura. Observou-se que a analise quantitativa da distribuicdo das glandulas também
apresenta uma maior discriminacao do que relatado na literatura. A abordagem proposta é
adaptativa no sentido de minimizar a necessidade do ajuste de parametros. Além disso, o
método é robusto quanto as condi¢des de iluminacdo e a presenca de artefatos (por exem-
plo, reflexos), os quais sd&o comuns nestes videos. Por fim, os experimentos indicam que
os resultados obtidos sdo compativeis com os obtidos pelos ginecologistas.

Palavras-chave:Andlise de imagens médicas, sumarizacdo de video, deteccdo de glan-
dulas, histeroscopia, ginecologia.



Hysteroscopic Video Analysis and Summarization

ABSTRACT

Hysteroscopic videos have been used to measure the uterus appearance, and are of
fundamental importance for gynecologists. Unfortunately, such videos contain lots of
information, and only a reduced number of frames are actually useful for diagnosis pur-
poses (e.g. analysis of the spatial distribution of the glandular openings). In this paper,
we propose a new method for hysteroscopic video summarization, with two main objec-
tives: (a) reducing the number of frames necessary for the video contents representation,
and (b) providing a quantitative measure of the glandular openings distribution in such
videos. Our video summarization approach is based on an extension of known statistical
principles, with advantages over previously published works. The proposed quantitative
measure of the glandular openings distribution appears to be more discriminating than
related works, published in the literature. Our approach is adaptive, in the sense that it
minimizes the need of parameter adjustments. Also, it is robust to changing illumination
conditions, and to artifacts, that are common in such videos. Our experiments have indi-
cated compatibility with results obtained by visual analysis, carried out by gynecologists.

Keywords: medical image analysis, video summarization, glandular openings detection,
hysteroscopies, gynecology.
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1 INTRODUCAO

Videos de histeroscopias sédo usados para avaliar a aparéncia interna do Utero, e sao
de importancia fundamental para os ginecologistas. Estes videos contém uma grande
guantidade de informacédo, porém somente um namero reduzido de quadros sao Uteis para
propositos de diagnostico (por exemplo, a andlise da distribuicdo espacial de glandulas).
Sendo assim, este trabalho propde um método inovador para a andlise de videos de his-
teroscopias, com dois objetivos principais: (a) reduzir o nUmero de quadros necessarios
para a representacdo do contetudo do video, e (b) prover uma medida quantitativa das
glandulas a partir de tais videos. Este capitulo introduz os conceitos que definem o con-
texto no qual este trabalho estéa inserido. A discussdo apresentada nas proximas secoes
abrange desde aspectos computacionais, como a analise de videos digitais, até os avancgos
no campo da medicina que fundamentam essa dissertacao.

1.1 Analise de videos digitais

Os avancos na digitalizacdo, armazenamento e tecnologias de comunicagéo de dados
tém criado grandes quantidades de videos digitais. Contudo, a interacdo com estes da-
dos multimidia requer mais do que simples conexdes com dados bancarios ou envio de
dados via internet para um usuario consumidor. A analise do conteudo de videos deveria
ser anéloga a analise de documentos textuais, onde um procedimento estrutural decom-
pde o documento em paragrafos, sentencas e palavras, antes da construcdo de um indice.
Similarmente, para prover um acesso rapido e confiavel a dados de videos, deveria-se
segmentar este documento visual em tomashst$§ e cenas, com base na extracdo de
guadros-chave, para compor uma tabela de contetddo. Contudo, a tecnologia ainda encon-
tra limitacdes em aplicagOes destinadas a descrever, organizar e gerenciar dados visuais.
O ponto central discutido na literatura diz respeito a indexacéo e estruturacdo do con-
teudo deste tipo de midia. Isto deve-se ao fato que a construcdo manual de descri¢cdes do
conteudo de videos é uma atividade que requer muito esforco e tempo. Além disso, o re-
sultado final é subjetivo e normalmente incompleto. Por esta razdo, esta area tem atraido
muitas pesquisas.

Um esquema tipico de analise do conteudo de videos digitais, proposto por muitos
pesquisadores, envolve quatro processos principais (DIMITROVA et al., 2002): extragao
de fei¢Bes, andlise da estrutura do video, sumarizacéo e a indexacao. A Figura 1.1 ilustra
a relacdo existente entre estes processos. Cada etapa desta analise apresenta suas préoprias
dificuldades.

A extracao de feicbes € um processo critico no contexto da analise de videos digitais.
A eficiéncia de um esquema de indexacao de video, por exemplo, depende diretamente
dos atributos utilizados na representacao do seu contetudo. As dificuldades iniciam-se
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com um problema classico de recuperacédo de informacgdes visuais (SMEULDERS et al.,
2000): mapear feicdes visuais como cor, textura, forma e movimento em conceitos seman-
ticos, tais como pessoas, corrida de carros e cenas. A estratégia que vem sendo adotada
para contornar este tipo de problema € o uso de outros atributos de um video digital, tais
como textos sobrepostos nas imagens e 0 audio que esta presente neste tipo de midia (LI;
ZHANG; TRETTER, 2001; DIMITROVA et al., 2002).

O proéximo passo em uma abordagem classica de analise do contetdo de videos é
a deteccao de sua estrutupmiSing. Este processo consiste em extrair a estrutura da
informag&o temporal contida na sequéncia de quadros do video. Isso envolve detectar
fronteiras temporais, como cortes, e identificar segmentos importantes do video, tais como
cenas owshots Muitos métodos robustos pargparsingde videos sdo encontrados na
literatura (DIMITROVA et al., 2002; NGO; PONG; ZHANG, 2001). Detalhes a respeito
da estrutura de um video séo apresentados na segao 2.1.

A sumarizacao de videos é o processo de criacdo e apresentacdo de uma versao resu-
mida da informacé&o visual contida na estrutura do video (DIMITROVA et al., 2002). Este
processo € similar a extracdo de palavras chave ou sumarios em processamento de textos.
Sendo assim, o procedimento para videos tem como objetivo a extracdo de um subcon-
junto dos dados do video original, tais como quadros chave e cenas. A sumarizacao é um
processo especialmente importante, tendo em vista a grande quantidade de dados contida
mesmo em videos de pouca duracdo. O resultado do processo de sumariza¢ao forma uma
base ndo s6 para a representacdo do contetdo, mas também para a indexacao e recupera-
¢cao de videos. Deste modo, combinando a estrutura da informacgéo extraida na etapa de
parsinge os quadros chave extraidos no processo de sumarizacao, pode-se construir uma
tabela de conteudo visual a partir de um determinado video. Neste ponto, € importante
destacar o papel dos quadros chave no processo de sumarizagédo. Quadros chave sao ima-
gens estaticas, extraidas do video original, que melhor representam o contetdo do video
de uma maneira abstrata. Isto justifica-se pelo fato que nem todos quadros dentro de uma
sequéncia séo igualmente descritivos, sendo que o maior desafio € determinar automati-
camente os quadros que sdo mais representativos. A literatura apresenta muitos trabalhos
neste sentido (HANJALIC; ZHANG, 1999; NGO; PONG; ZHANG, 2001; GONG,; LIU,

2000; DEMENTHON; KOBLA; DOERMANN, 1998; LI; ZHANG; TRETTER, 2001),
porém, atualmente, construir uma metodologia robusta para a extracdo de quadros chave
ainda constitui-se em uma tarefa desafiadora.

Atributos estruturais e de conteudo extraidos nos processos de extracao de feigcOes,
parsing e sumarizacdo do video séo referidos como metadados. Com base nestes atri-
butos, pode-se entdo construir indices e tabelas de contetdo utilizando-se, por exemplo,
técnicas declustering Estas técnicas classificam os segmentos de video em diferentes
categorias visuais, que podem estar mapeadas em uma estrutura indexada (HANJALIC,;
ZHANG, 1999; GONG; LIU, 2000). Assim como em sistemas de banco de dados tradici-
onais, esquemas e ferramentas tornam-se necessarios para o uso dos indices e metadados
em procedimentos de consulta e navegacdo em bancos de videos. A literatura apresenta
varias propostas neste sentido (DIMITROVA et al., 2002), porém métodos robustos e
eficientes para manipular grandes conjuntos de dados ainda sdo necessarios.

De modo geral, a andlise automatica de videos digitais enfrenta uma grande barreira:
a compreensao do conteudo visual por parte dos sistemas computadorizados. Atualmente,
um dos topicos mais estudados concerne a definicdo clara de uma ligacéo entre feicoes
visuais de baixo nivel (por exemplo, cor, textura e movimento) e o verdadeiro significado
semantico do conteudo visual. Ainda sim, em dominios especificos, o problema pode ser
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Figura 1.1: Diagrama de uma metodologia classica de analise de videos digitais.

simplificado em raz&o das necessidades das aplicagdes. Neste contexto encontram-se 0s
videos médicos. Segundo Chang (CHANG, 2002), a analise de videos médicos é uma
area de pesquisa promissora, onde as tarefas sdo bem definidas, tendo em vista que os
médicos procuram analisar imagens e videos em funcéo da obtencdo de diagnésticos e
progndsticos. Deste modo, a seméntica dos dados é definida por uma perspectiva clinica
gue, basicamente, diferencia as situa¢gées normais das anormais, e classifica estes dados
em categorias especificas. No entanto, obter uma analise objetiva de videos médicos ainda
€ uma tarefa desafiadora atualmente.

1.2 A histeroscopia

A histeroscopia € um procedimento cirargico no qual um ginecologista utiliza um
instrumento telescopico pequeno, chamado histeroscopio, para diagnosticar e tratar pro-
blemas do utero. O histeroscopio transmite imagens do canal uterino (Figura 1.2) para um
monitor, permitindo que o ginecologista guie o instrumento dentro da cavidade endome-
trial. Ha dois tipos de histeroscopia: diagnostica e operativa. A histeroscopia diagnostica
€ um procedimento realizado para examinar o Utero e verificar a existéncia de sinais de
anormalidades. A histeroscopia operativa é realizada com o objetivo de tratar problemas
diagnosticados previamente. A abordagem proposta neste trabalho esta direcionada para
a histeroscopia diagnéstica.

trompa de fuloplo
(corte transversal)

trompa de falépio

endométrio colo de Utero

himan abertura cervical

vagina

abertura vaginal

Figura 1.2: Anatomia do Gtero.

Vérias modificacdes morfolégicas ocorridas na parte interna do Utero (endométrio)



15

sdo de grande interesse clinico. Neste contexto, encontra-se o estudo da maturagéo en-
dometrial, que foi proposto primeiramente por Noyes et al (NOYES; HERTIG; ROCK,
1950). Desde entdo pesquisadores buscam métodos Uteis e confiaveis para a avaliacdo
e diagnodstico das modificacGes funcionais do endométrio. Na pratica clinica atual, as
informagBes morfoldgicas a respeito da maturacéo do endométrio sdo obtidas através de
avaliacdes histoldgicas e por meio de ultrasom. Hoje, a histeroscopia ainda nao é utilizada
rotineiramente para observar as condigcbes morfologicas do endométrio (MASAMOTO;
NAKAMA; KANAZAWA, 2000), pois ainda nédo se dispde de métodos aceitos clinica-
mente para este fim. Talvez por esta razdo, ndo foram encontradas publicacdes na litera-
tura referentes ao objetivo deste trabalho: a andlise digital de videos de histeroscopia.

Por outro lado, a literatura médica apresenta trabalhos recentes (SAKUMOTO; INA-
FUKU; MIYARA, 1992; MASAMOTO; NAKAMA; KANAZAWA, 2000) mostrando
gue observacdes histeroscopicas podem prover informac6es morfolégicas Uteis para a
avaliacdo do estado funcional do endométrio. Especificamante, estes autores demons-
traram que a avaliacdo do endométrio poderia ser classificada como "boa", havendo a
presenca de glandulas e uma rede de vasos sanguineos bem desenvolvida, ou "pobre”,
havendo glandulas pouco evidentes e uma rede de vasos pouco desenvolvida. Neste con-
texto, os resultados indicaram que, quando se trata de avaliagdes de fertilidade, a apa-
réncia histeroscopica do endométrio é um fator de prognéstico melhor do que qualquer
dado hormonal (MASAMOTO; NAKAMA; KANAZAWA, 2000). Ainda com base nes-
tes estudos, foi verificado estatisticamente que a taxa de fertilidade é significativamente
maior em pacientes com uma aparéncia histeroscépica "boa"do que em pacientes com
uma aparéncia histeroscopica "pobre". Conclusdes como estas sao de grande importancia
para estudos que, por exemplo, investigam as causas de falha na implantacdo de 6vulos
fertilizados, bem como para estudos que buscam explica¢cdes para disfun¢des uterinas que
causam o fim de uma gravidez prematuramente.

Com base no exposto acima, pode-se concluir que a histeroscopia esta se tornando
uma fonte importante de informacfes que podem servir de base para diagnosticos e prog-
nosticos na area de reproducdo humana. Sendo assim, a analise digital dos videos de
histeroscopia pode prover maior confiabilidade para estes dados, tendo em vista que a-
tualmente este tipo de analise é feita de maneira subjetiva (andlise visual) por parte dos
médicos.

Contudo, a parte da literatura que trata da analise e sumarizacdo de videos ndo tem fo-
cado no tratamento de videos médicos, sobretudo quando o enfoque € a histeroscopia. Por
exemplo, as técnicas propostas na literatura nos ultimos anos para a extracdo de quadros
chave de um video (NGO; PONG; ZHANG, 2001; LI; ZHANG; TRETTER, 2001; DE-
MENTHON; KOBLA; DOERMANN, 1998; HANJALIC; ZHANG, 1999; SAHOURIA;
ZAKHOR, 1999; GONG,; LIU, 2000) relatam abordagens baseadas na detecglaotgle
cortes e cenas (sec¢ao 2.1). Entretanto, deve-se considerar que videos de histeroscopia ndo
apresentam tal estrutura, e consequentemente devem ser abordados de maneira diferente.

Outro aspecto importante concerne a analise espacial dos quadros relevantes dentro de
um video de histeroscopia, como, por exemplo, a analise quantitativa da distribuicdo das
glandulas. Infelizmente, também néo foram encontrados relatos publicados na literatura a
respeito deste tipo de analise. Contudo, do ponto de vista de processamento de imagens,
tal problema é caracterizado pela deteccao de pequenas manchadbdighasgots que
nédo sdo homogéneas em intensidade e, além disso, tais manchas estédo espacialmente dis-
tribuidas sobre um fundo que também €& heterogéneo em intensidade. Neste sentido, a
literatura de analise de images apresenta algumas alternativas. Entre estes podemos ci-
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tar os seguintes: técnicas baseadas em crescimento de regides e contornos deformaveis
(active contours(SONKA; HLAVAC; BOYLE, 1999; SONKA; FITZPATRICK, 2000) e
métodos baseados em conceitos de morfologia matematica (SBEH et al., 2001; SONKA,;
FITZPATRICK, 2000; SOILLE, 1999). A principal desvantagem de tais abordagens diz
respeito ao ajuste de parametros que, no caso de imagens de histeroscopia, torna-se cri-
tico, tendo em vista as caracteristicas espaciais varidveis destas imagens. Em geral, ima-
gens provenientes de videos de histeroscopias apresentam aspectos bioldgicos variando
em tamanho, forma e distribuicdo espacial, além de serem afetadas por mudancas de ilu-
minac¢ao oriundas de ajustes no equipamento. Portanto, ajustar parametros neste tipo de
situacao pode ser muito custoso e ineficiente. Sendo assim, um método adequado deveria
evitar ao maximo o ajuste de parametros por parte do usuario.

Neste ponto, cabe destacar que este trabalho € desenvolvido em conjunto com pro-
fessores do Programa de Pés-Graduacdo em Medicina da Universidade Federal do Rio
Grande do Sul e do Hospital de Clinicas de Porto Alegre. Com isto, cada resultado pro-
vido pelo método proposto esta sendo considerado em testes clinicos, podendo contribuir
para novos avancgos cientificos na area de ginecologia e reproducado humana.

1.3 Organizacéao da dissertacao

O conteudo deste trabalho esta organizado em seis partes. A primeira parte introduz a
histeroscopia e apresenta a importancia da analise das imagens provenientes deste exame.
A segunda parte discute aspectos relativos a analise de videos digitais, tendo em vista que
histeroscopias produzem de fato um video digital. A terceira parte apresenta conceitos de
morfologia matematica, que sdo usados na analise das imagens de histeroscopias proposta
neste trabalho. A quarta parte apresenta e discute o0 método proposto. A quinta parte
apresenta e discute os resultados obtidos. Por fim, a Ultima parte apresenta as conclusdes
deste trabalho e as direcdes para a continuacao desta pesquisa.

1.4 Conclusoes

De uma forma geral, pode-se concluir que a literatura prové apenas direcdes para este
trabalho, ndo oferecendo, contudo, estudos que possam ser tomados de maneira compara-
tiva quando trata-se da analise digital de videos de histeroscopias, conferindo, assim, um
certo grau de pioneirismo a idéia deste trabalho.
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2 SUMARIZACAO DE VIDEOS DIGITAIS

Os avancgos tecnolégicos nos ultimos anos tém provido maior capacidade de proces-
samento e armazenamento de informacdes na industria digital. Com isto, a manipulagéo
de grandes quantidades de dados torna-se cada vez mais rapida. Aliado a isto, o cresci-
mento da internet, em termos de trafegabilidade de informacdes e nimero de usuarios,
tem impulsionado a evolucdo da tecnologia multimidia. Neste contexto estdo os videos
digitais, os quais requerem novas tecnologias para prover métodos de manipulagédo com
um baixo custo de armazenamento, bem como técnicas de indexacdo que permitam uma
acessibilidade eficiente aos dados armazenados. Baseado nisso, a abstracdo de videos
digitais torna-se um dos tépicos mais importantes, e procura desenvolver técnicas que su-
marizam grandes cole¢fes de dados visuais. Idealmente, estas técnicas devem ser capazes
de eliminar redundancias e detectar os eventos de maior importéncia dentro da seqiéncia
de imagens, de maneira que um usuario ndo necessite verificar o video inteiro para obter
informacdes a respeito destes eventos.

Nas proximas secdes sdo apresentadas as idéias que concernem a abstracdo (ou suma-
rizacdo) de videos digitais e as principais técnicas propostas na literatura. E importante
notar que estas idéias referem-se principalmente a videos bem definidos estruturalmente,
ou seja, videos que apresentam transi¢des, cenas e audio, no que diferem das caracteristi-
cas dos videos de histeroscopia analisados neste trabalho. Ainda sim, tais técnicas servem
de base para o método de sumarizagéo proposto.

2.1 A estrutura de um video

Ao contrario de uma simples imagem, os videos representam sua informacéao atra-
vés de multiplos planos de comunicagdo. Isto inclui os efeitos de edi¢do que revelam a
maneira pela qual os quadros sédo ligados. Neste contexto, as mudangas em cor, textura,
forma e movimento ao longo da sequéncia dos quadros séo importantes para a identifica-
¢cao da estrutura do video. Além disso, cada tipo de video (por exemplo: comerciais, noti-
cias, filmes, esportes ou videos médicos) tem sua propria caracteristica peculiar que deve
ser levada em consideracdo em processos automaticos de extracao, indexagao e acesso as
unidades do video.

Basicamente, a estrutura de um video & composta por trés unidades principais (Fi-
gura 2.1):

e Osquadrosséo a unidade bésica de informagé&o dentro de um video. Normalmente
sdo amostrados a uma taxa de 25 ou 30 quadros por segundo;

e Osshotssao conjuntos de quadros dispostos temporalmente entre dois efeitos de
transicdo, como cortes ou outro efeito de edicaosl@@dscaracterizam-se por uma
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Figura 2.1: Estrutura de um Video

continuidade perceptual, formando os segmentos elementares na estrutura de um
video;

e As cenassao formadas por colecdes sleotsque mostram uma sequiéncia tempo-
ral de eventos ocorridos em um local fisico. Cenas podem ser classificadas como
estaticas ou dindmicas. Por exemplo, cenas de didlogos em filmes séo classificadas
como estaticas.

2.2 Teécnicas de sumarizacao de video

Sumarizar um video € um processo de criacdo e apresentacdo de uma versao concisa
da informacdo visual (isto é, o contetudo) contida na estrutura do video (DIMITROVA
et al., 2002). Segundo Li et al (LI; ZHANG; TRETTER, 2001), o suméario de um video
€ uma sequéncia de imagens estéaticas ou dinadmicas representando o seu contetdo, de
maneira que eventos chave sejam providos de forma rapida e concisa enquanto a mensa-
gem do video, como um todo, € bem preservada. Na verdade, a literatura apresenta dois
tipos fundamentais de sumarizacao de video (HANJALIC; ZHANG, 1999; LI; ZHANG;
TRETTER, 2001): (a) métodos que extraem uma colecdo de imagens estéticas, e (b) téc-
nicas que geram sequéncias de imagens dindmicas como resultado da sumarizagéo. Neste
ponto, deve-se considerar que o principal objetivo da sumarizagéo de videos de histeros-
copias é a extracdo de quadros-chave estaticos para um processamento posterior. Sendo
assim, € necessario extrair imagens estaticas, mas também detectar segmentos do video
relevantes como uma etapa anterior a extragao de quadros-chave (isto €, imagens estati-
cas representativas destes segmentos). Deste modo, alguns trabalhos classificados como
pertencentes ao grupo (b) na literatura, apresentam relevancia nesta pesquisa.

A extracdo automatica de quadros-chave tem sido discutida em muitas pesquisas so-
bre analise de videos nos ultimos anos (DEMENTHON; KOBLA; DOERMANN, 1998;
HANJALIC; ZHANG, 1999; SAHOURIA; ZAKHOR, 1999; GONG; LIU, 2000; LI,
ZHANG; TRETTER, 2001; CHANG; MACIEJEWSKI; BALAKRISHNAN, 1999; NGO;

PONG; ZHANG, 2001). Quadros-chave sdo imagens estaticas, extraidas do video origi-
nal, que melhor representam o conteudo do video de uma maneira abstrata. Isto justifica-
se pelo fato que nem todos os quadros dentro de uma sequéncia sao igualmente des-
critivos, sendo que o maior desafio € determinar automaticamente os quadros que sao
mais representativos. A maioria dos métodos propostos na literatura caracterizam-se por
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algumas etapas bem definidas no processo de sumarizagéo: a extracao de feicbes, a seg-
mentacdo do video (deteccédo de suas unidadgm®ing e um critério que define os
guadros-chave.

A extracao de feicOes é a primeira etapa no processo de sumarizagao, e consiste na
construcdo de uma representacdao fiel e concisa da informacao contida nos quadros do
video, tendo em vista que processar a informacéao depiaelaontido nos quadros pode
exigir um esforgco computacional excessivo. Em geral, a extracéo de feicbes baseia-se em
técnicas de andlise e indexacdo de images, as quais, na maioria das aplicagbes, buscam
representar o conteudo visual atraves de vetores de caracteristicas de baixo nivel, como
cor, textura e forma (SMEULDERS et al., 2000; DEL BIMBO, 1999). Deste modo,
as deficiéncias também sdo herdadas dos métodos de indexacdo de imagens, sendo a
principal delas referente a dificuldade de modelar a percepcéo visual humana baseando-se
em caracteristicas de baixo nivel (SMEULDERS et al., 2000).

A deteccdo automatica das unidades de um vigeg parsing € um importante
tépico de pesquisa (DEL BIMBO, 1999; HANJALIC, 2002), e consiste em extrair a es-
trutura temporal da informagé&o contida no video (DIMITROVA et al., 2002). A maioria
dos trabalhos focam na segmentacéo stussatravés da identificacdo de suas frontei-
ras temporais (cortes e efeitos de transi¢cdes), ou por meio de algoritnobsstering
gue agrupam quadros com caracteristicas semelhantes. Muitos trabalhos em sumariza-
¢cdo apresentam seus métodos orientados pela estrutshatddo video (NGO; PONG;
ZHANG, 2001; LI; ZHANG; TRETTER, 2001), extraindo pelo menos um quadro-chave
por shot (LI; ZHANG; TRETTER, 2001), ou mesmo montando um sumario dinadmico
(isto €, um segmento de video) compostogimtsque contém os quadros-chave aponta-
dos pelo método (HANJALIC; ZHANG, 1999).

Um dos principais aspectos em técnicas de sumarizacdo de videos é o critério de
selecdo dos quadros-chave. Tendo em vista que, na maioria dos casos, 0s quadros sao
representados como pontos em um espacgo de caracteristicas de alta dimenséo, formando
agrupamentosc(usters, a idéia usada tradicionalmente seleciona os centrosldsiers
como quadros-chave (GONG; LIU, 2000; CHANG; MACIEJEWSKI; BALAKRISH-

NAN, 1999; NGO; PONG; ZHANG, 2001; HANJALIC; ZHANG, 1999; SAHOURIA;
ZAKHOR, 1999).

Avancos recentes em selecdo de quadros-chave utilizam teoria de grafos (CHANG,;
SULL; LEE, 1999), simplificacdo de curvas (DEMENTHON; KOBLA; DOERMANN,
1998),clustering(HANJALIC; ZHANG, 1999) e decomposi¢ao em valor singular (GONG;
LIU, 2000; CHANG; MACIEJEWSKI; BALAKRISHNAN, 1999; SAHOURIA; ZAKHOR,
1999). A idéia central consiste em selecionar um subconjunto de pontos representativos
(associados a representacao dos quadros em um espaco de caracteristicas) dentro de uma
determinada distancia, ou pontos que capturam mudancas significativas de contetdo den-
tro de cadahot Chang et al. (CHANG; SULL; LEE, 1999) interpreta wmotcomo um
grafo de proximidade onde cada quadro é um vértice neste grafo. Procura-se encontrar
0 conjunto de vértices que minimiza a distancia total entre os vértices e seus pontos vi-
zinhos. Dementhon (DEMENTHON; KOBLA; DOERMANN, 1998) trata a selecéo de
guadros-chave como um problema de simplificacdo de curvashdté visto como uma
trajetdria, ou uma curva composta por pontos em um espaco de feicdes (caracteristicas) de
alta dimensionalidade. A partir disso 0 método procura detectar juncdes (quebras) nesta
curva, as quais identificam os quadros-chaves. Deste modo € possivel obter uma visao
hierarquica dos quadros-chave recursivamente, identificando jun¢des da curva enquanto
esta é simplificada para niveis de menor detalhe. Um problema potencial desta abordagem
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diz respeito a dificuldade em avaliar a aplicabilidade dos quadros-chave obtidos, tendo em
vista a auséncia de um estudo que comprove que o0 conjunto de quadros-chave extraidos
de fato captura instantes importantes do video (HANJALIC; ZHANG, 1999).

A selecdo de quadros-chaves através de técnicelsisteringesta presente em varios
trabalhos na literatura. Um bom exemplo deste tipo de abordagem é proposto por Han-
jalic et al. (HANJALIC; ZHANG, 1999), onde um algoritmo de validacao é empregado
para selecionar a quantidade ideattiestersdentro doshots Osclustersresultantes sao
6timos em termos da medida de distancia empregada. Contudo, isto é feito com relativo
esforgco computacional, pois os quadros sao agrupados@usters e para cada possi-
bilidade de agrupamento (isto é, para cajlama analise de validag&dn), baseada na
distancia de centros ddustere na distanciantra-cluster, € empregada (Equacéo 2.1).
Neste casa; representa a disperséo do clustey:;; representa a distancia entre os cen-
tréides do<lustersi e j. Deste modo, quanto menor o valor gle:), maior é a chance
da opc¢ao de clustersser a melhor configuracéo para o video analisado. Os quadros que
possuem suas projecdes no espaco de feicdes mais proximas dos centrodiesteiss
séo selecionados como quadros-chave.

p(”) = %Zma$1§j§n/\i;éj <§Z i gj) , n>2 (2.1)

im1 Mg

A fim de alcancar uma representacdo mais concisa dos quadros, técnicas de reducao
de dimensionalidade também sdo empregadas antes da execuc¢ao do algodtoss de
tering. Com isto busca-se preservar a estrutura do espaco de feicOes (eixos linearmente
independentes), ao mesmo tempo que menores diferencas (como o ruido) sdo removi-
das da representacao dos quadros (eixos linearmente dependentes). Gong e Liu (GONG;
LIU, 2000) representam a informag&o ds®tsem uma matrizA, onde cada coluna re-
presenta um quadro através de um vetor de feicOes. Esta matriz € decomposta por uma
transformada estatistica chamada decomposicdo em valor singular (SVD) (JACKSON,
1991),A = UXV7. Esta transformada é similar a transformada de componentes princi-
pais. Sendo assim, a partir da SVD deriva-se um espaco de fei¢cdes refinado, onde pode-se
medir a redundéancia do conteddo de cada quadro. Além disso, considerando que a mai-
oria dos quadros em umshotsdo bem correlacionados, somente poucos componentes
principais sédo selecionados. Como resultado, o algoritnobuséeringpode ser aplicado
de maneira mais eficiente no novo espaco gerado. A maior desvantagem da SVD é sua
complexidade computacional.

As aplicacfes para técnicas de sumarizacdo de videos digitais sdo muitas. O ponto
central destas aplicacdes baseia-se na necessidade de uma representacao concisa para este
tipo de midia, tendo em vista a grande quantidade de dados contida mesmo em videos de
pouca duracdo. O resultado do processo de sumarizagdo forma uma base nao sé para a
representacao de conteudo, mas também para a indexacao e recuperacao dos videos. Por
exemplo, na literatura pode-se encontrar varios trabalhos referentes a andlise de videos
esportivos (SAHOURIA; ZAKHOR, 1999; LI; SEZAN, 2002; CHANG, 2002). Li et
al. (LI; SEZAN, 2002) publicou rencetemente um trabalho propondo algoritmos para a
deteccdo automética de segmentos de videos em transmissdes esportivas. Neste contexto,
eventos importantes séo definidos de acordo com cada esporte, tal como a bola em jogo
no football americano e a rebatida com o taco no baseball.

Na area médica os trabalhos séo mais recentes (EBADOLLAHI; CHANG; WU, 2001).
Ebadollahi et al. propde uma técnica para sumarizacao de videos de ecocardiografia. O
método detecta e reconhece os diferentes segmentos do video, extrai os quadros clinica-
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Figura 2.2: Diagrama do sistema de sumarizacdo de videos de ecocardiografia proposto
por Ebadollahi et al (EBADOLLAHI; CHANG; WU, 2001)

mente importantes e gera representacdes concisas do conteudo do video. Deste modo,
muitas atividades sao facilitadas. Na medicina remota, por exemplo, sumarios clinicos
destes videos podem ser enviados via internet, mostrando somente informacfes impor-
tantes para especialistas remotos. No caso de diagndsticos auxiliados por computador, o
sistema pode descobrir casos médicos que apresentam atributos espaco-temporais simila-
res, revelando, assim, informacdes clinicas importantes. A Figura 2.2 mostra uma visao
geral deste sistema.

Além das abordagens mencionadas para a selecédo de quadros-chave, pode-se encon-
trar na literatura outros métodos baseados na anélise de movimentos ou mesmo em téc-
nicas que buscam objetos-chave dentro do video. Contudo, tais métodos apresentam al-
gumas caracteristicas que os tornam inadequados para sumarizar videos de histeroscopia.
Isto deve-se ao fato que tais técnicas baseiam-se nas unidades estruturais comumente en-
contradas em videos analisados na literatura, unidades estas que ndo sdo encontradas nos
videos alvo deste trabalho. Maiores informacdes a respeito de técnicas de sumarizagéo de
video e aplicagbes podem ser encontradas em revisdes bibliograficas publicadas na litera-
tura (NGO; PONG; ZHANG, 2001; LI; ZHANG; TRETTER, 2001; DIMITROVA et al.,

2002).

2.3 Conclusoes

Neste capitulo apresentou-se conceitos que fundamentam a sumarizacao de videos
digitais. Além disso, discutiu-se o contexto atual desta area de pesquisa. De modo geral,
a sumarizacao automatica de videos digitais enfrenta problemas desafiadores que ainda
nao foram devidamente resolvidos. A dificuldade principal diz respeito a interpretacéo
semantica do conteudo visual por parte dos sistemas computadorizados. Atualmente, um
dos topicos mais estudados objetiva a defini¢cao clara de uma ligacéo entre feicbes de baixo
nivel e o verdadeiro significado semantico do contetdo visual. Contudo, em dominios
especificos o problema pode ser simplificado e solugdes robustas sdo construidas. Neste
sentido, observa-se que a sumarizacgéo de videos medicos é uma area de pesquisa recente e
promissora. Isto justifica-se pelo fato que as regras que definem este dominio de aplicacéo
sdo bem definidas, pois os médicos procuram analisar imagens e videos em funcéo da
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obtencado de diagnésticos e progndésticos. Por fim, observa-se que as técnicas propostas
na literatura, sobretudo para a extracéo de quadros chave, estdo focadas em abordagens
baseadas na deteccaogtmts cortes e cenas. Entretanto, deve-se considerar que videos

de histeroscopias nao apresentam tal estrutura, e consequentemente devem ser abordados
de maneira diferente.
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3 ANALISE DE IMAGENS USANDO MORFOLOGIA MA-
TEMATICA

A morfologia mateméatica (MM) € uma teoria destinada a analise de estruturas espaci-
ais uni e multi-dimensionais (SOILLE, 1999), pois tem como objetivo a analise da forma
de tais estruturas. Neste sentido, pode-se dizer que o principio basico da MM consiste
em extrair informacdes relativas a geometria e a topologia de uma imagem vista como
um relevo. A MM surgiu nos anos 60, proveniente das pesquisas de G. Matheron e de J.
Serra (MATHERON, 1975; SERRA, 1982). Nesta época surgiram os primeiros concei-
tos desta area de pesquisa, 0os quais ganharam muita forca devido a sua simplicidade de
implementacdo. Atualmente, a MM é considerada uma poderosa ferramenta para o pro-
cessamento e analise de imagens, pois sua utilidade é verificada em diversas aplicaces,
tais como o controle de qualidade industrial, analise de imagens médicas e sensoriamento
remoto. Técnicas baseadas em MM abrangem desde a filtragem de imagens, passando
pela segmentacao e chegando até a quantificacdo de objetos em imagens digitais.

Nas proximas sec¢des sédo apresentados alguns conceitos de MM, sendo que entre estes,
estdo os que serviram de base para a analise espacial de imagens de histeroscopias.

3.1 Imagens discretas

A maior parte da tecnologia em anélise de imagens baseia-se na representacao digital
(discreta) destes dados. O processo de digitalizacdo ou conversdo do espaco continuo
R? para os espaco discre#? é alcancado por amostragem Bé Uma rede de pon-
tos (pixel9 espacados igualmente € entédo considerado. Imagens discretas sdo definidas
associando-se um valor numérico a cada um dos pontos desta rede. Sendo assim, no es-
copo deste trabalho, uma imagém o mapeamento de um subconjunto retanglilaie
Z?, chamado de dominio de definigdo Hepara um conjunto discret®, 1,..., N — 1}
de niveis de cinza. Por exemplo, no caso de imagens binAaasume os valorésou 1
(N =2).

3.2 Elemento estruturante, eroséo e dilatagao

Objetos em imagens podem ser considerados como conjuntos. Neste sentido, opera-
dores morfolégicos sdo usados para analisar estes conjuntos. Isto € alcancado operando-
se uma imagem com um conjunto de forma conhecida, como um quadrado ou um disco,
denominado de elemento estruturafte O elemento estruturante € um conjunto com-
pletamente definido e conhecido, em forma e tamanho, que € comparado a um conjunto
desconhecido, que representa a imagem, através de uma transformacédo. O resultado desta
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transformacao permite avaliar o conjunto imagem desconhecido. Por exemplo, marcando-
se os resultados das posi¢cdes oftdesta contido no conjunto da imagem, tem-se uma
primeira avaliacdo sobre a estrutura geométrica deste conjunto. Operadores morfologicos
fundamentais requerem a definicdo de uma origem do elemento estruturante. Esta origem
permite o posicionamento deéem um dado pont@fxel), ou seja, sé3 esta posicionado
emz significa que sua origem coincide camBaseado nisso define-se os dois operadores
morfoldgicos fundamentais: a eroséo e a dilatacao.

A erosdo de um conjuntd por um elemento estruturanie denotada poX © B,
€ definida como a localizacéo dos poniotal que B esta inteiramente contido eii
guando a sua origem esté posicionadaref8OILLE, 1999):

X 6 B={z|B, C X} (3.1)

A dilatagdo de um conjuntd® por um elemento estruturani& denotada poX @ B,
€ definida como a localizagdo dos pontgsle maneira qué& apresente intersec¢cao nao
nula comX, quando a sua origem esta posicionadargf@OILLE, 1999):

X @& B={z|B,NX #0} (3.2)

A Figura 3.1 ilustra a aplicacéo dos operadores de erosao e de dilatacdo. Na esquerda
tém-se os conjuntoX e B (em cinza), sendo este Ultimo o elemento estruturante. No
centro apresenta-se o resultado da erosad @er B e na direita tem-se o resultado da
operacéo de dilatacao dé por B. O pontilhado ilustra a forma original d€ antes das
respectivas operagoes.

e s

,,,,,,

.......

X®B

Figura 3.1: ErosaaX & B) e dilatacdo X ¢ B) do conjuntaX pelo elemento estruturante
B.

3.3 Abertura e fechamento

Uma vez que um imagem passou pelo processo de eroséo, nao existe, em geral, uma
transformacdo inversa que reconstitua a imagem original. A idéia por trds da abertura
morfologica é dilatar um conjunto erodido para recuperar, tanto quanto for possivel, o
conjunto original. Formalmente, a abertura de um conjuatpor um elemento estru-
turante B, denotado porX o B, é definido como a erosdo dé por B seguida de uma
dilatacdo porB:

XoB=(XoB)®B (3.3)

O fechamento de um conjun por um elemento estruturant® denotado poX e B,
e definido como a dilatagcdo dé por B, seguida de uma erosao per

XeB=(X®B)eB (3.4)
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A Figura 3.2 ilustra a aplicagéo dos operadores de abertura e fechamento.

®
B

X X©oB XepR

Figura 3.2: AberturaX o B) e fechamentoX e B) do conjuntoX pelo elemento estru-
turantebB.

Com o objetivo de exemplificar a aplicagdo dos conceitos de morfologia matema-
tica mencionados, considera-se uma aplicacdo médica mostrada em (SONKA; FITZPA-
TRICK, 2000). Neste caso, procura-se detectar ranhuras provocadas pelo colesterol (
lesterol cleft¥, na artéria aorta, em formagdes conhecidas como placas de ateanti@a (
atheromatous plaqye Ateromas séo alteracées degenerativas do revestimento interno
das artérias. Este tipo de anomalia provoca a arteriosclerose. Uma amostra de placa de
ateroma na artéria aorta € mostrado na Figura 3.3(a). Deve-se observar que tais ranhuras
sdo estruturas brancas, alongadas e aleatoriamente rotacionadas, que estao localizadas a
esquerda na imagem. As estruturas verticais mais claras, a direita na imagem, pertencem
a parede da artéria e ndo sdo de interesse neste caso. O método utilizado para detectar
oscolesterol cleftxonsiste na unido dos conjuntos resultantes da aplicacao de trés ope-
racdes de abertura, que usam trés elementos estruturantes lineares (um horizontal, um
diagonal esquerdo e um diagonal direito) de comprimento 4. O que se espera com iSso é
gue os elementos estrutrantes ajustem-se dentro da maiogéettssenquanto eliminam
as estruturas indesejadas e o ruido proveniente da limiarizacao (se¢éo 3.4). Os resultados
sdo mostrados nas Figuras 3.3(c),(d). Observa-se que todos os fragmentos indesejados
séo eliminados. A operacao de abertura alcanca bons resultados no sentido de isolar os
clefts exceto aqueles que apresentam uma orientacdo vertical. Este processo poderia ser
melhorado utilizando-se um elemento estruturante vertical, contudo isto poderia detectar
erroneamente parte das estrutras coronarias ctefta

3.4 Dilatacao geodésica e reconstrucéo

Métodos geodésicos sao transformacdes morfoldgicas que podem operar somente em
partes de uma imagem. A idéia central € baseada na no¢éo de distancia geodésica. Dado
um conjuntoX’, a distancia geodésida (p, ¢) entre doigixelsp e g € o comprimento do
menor caminho unindg e ¢, que esta inteiramente contido em(VINCENT, 1993). A
Figura 3.4 ilustra este conceito.

Na dilatagcao geodésica duas imagens sdo consideradas: umaimagem manmtadora (
ker) e uma imagem mascarmésk. Estas imagens devem ter o mesmo dominio de de-
finicdo, sendo que a imagem mascara deve ter valores maiores ou iguais aos valores da
imagem marcadora. A imagem marcadora é dilatada primeiramente por um elemento
estruturante elementar. A imagem dilatada resultante é entdo restringida pela imagem
mascara, ou seja, a imagem mascara limita a propagacéo da dilatacdo da imagem marca-
dora (SOILLE, 1999; VINCENT, 1993). Formalmente, dados dois conjuntos disciétos,
(imagem mascara) ¥ (imagem marcadora), sendo queC X. A dilatacdo geodésica
de tamanha > 0 deY dentro deX € o conjunto de pixels d¥, cuja distdncia geodésica
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Figura 3.3: Filtragem usando-se operadores de abertura: (a) imagem original em niveis
de cinza de uma placa de ateroma na artéria aorta; (b) imagem original limiarizada (se-
¢do 3.4); (c) unido dos conjuntos resultantes da aplicacédo de trés operacdes de abertura,
que usam trés elementos estruturantes lineares (um horizontal, um diagonal esquerdo e
um diagonal direito) de comprimento 4; (d) residuo da filtragem (diferenca entre as ima-
gens (b) e (c))

X

Figura 3.4: Distancia geodésida (p, ¢) dentro deX.

deY é menor ou igual & (VINCENT, 1993):

sP(Y) = {p € X|dx(p,Y) < n} (3.5)

Portanto, uma dilatacdo geodésica de tamanpode ser obtida iterativamente por
n dilatacdes geodésicas elementares (SOILLE, 1999; VINCENT, 1993; SONKA; HLA-
VAC; BOYLE, 1999):

0P (V) =0k 0 by 00 dk(Y) (3.6)
n times

Uma dilatacdo geodésica elementar pode ser obtida através de uma dilatagéo elemen-
tar (segéo 3.2) com respeito a um dado elemento estrutuBastguida de uma intersec-
cdo (VINCENT, 1993; SONKA; HLAVAC; BOYLE, 1999):

SY)y=YeBNX (3.7)
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Deste modo, dilatacbes geodésicas elementares sucessivas de um dorgentoo
de um conjuntaX, possibilitam a reconstru¢cdo de componentes conexpsdisde X
gue foram inicialmente marcados por A sequéncia de dilatacdes geodésicas termina
guando todos 0os componentes conexoXd@reviamente marcados por, Sdo recons-
truidos, isto &, quandﬁﬁ}"”)(Y) = 5%‘“)(}/). Esta operagéo é conhecida como reconstru-
cao morfolégica e é denotada pe¢(Y). Formalmente (SONKA; HLAVAC; BOYLE,
1999):

px(Y) = lim 6{"(Y) (3.8)

n—oo

A Figura 3.5 ilustra este conceito.

Reconstrugéo Q ‘
>

M Conjunto ¥
[ | Conjunto X

Marcadores

Figura 3.5: Reconstrucdo morfoldgica de(em cinza) a partir do conjunto marcador
(em preto). O resultado é mostrado a direita.

A generalizacdo da reconstrucdo morfoldgica para imagens em niveis de cinza € ba-
seada na propriedade de que qualquer transformacéo crescente definida para imagens bi-
narias discretas pode ser extendida para imagens em niveis de cinza (VINCENT, 1993;
SONKA; HLAVAC; BOYLE, 1999). Isto significa que esta transformacao, denotada por
v, étal que

YCX=UY)CU(X), VX, YcCZz (3.9)

A generalizacao da transformac@a alcancada interpretando-se uma imageam
niveis de cinza como uma pilha de imagens binarias obtidas por limiariza¢des sucessivas
Ty(I), comk variando dé) a N — 1 (SOILLE, 1999; SONKA; HLAVAC; BOYLE, 1999).
Deste modo, as imagens provenientes da limiarizacdo sao definidas como segue:

TW(I) = {p € DII(p) = k} (3.10)

Conforme a ilustragdo da Figura 3.6, as imagens limiarizaggs obedecem a rela-
¢ao de inclusao seguinte:

To(I) C Ty (I),  Vk€[1,N —1] (3.11)

Portanto, quando aplica-se uma transfomacao cresdepta cada imagem binaria
proveniente da limiarizacédo, a relacao de inclusdo é mantida. Deste modo, a transforma-
¢cdoV pode ser extendida para imagens em niveis de cinza como segue:

Vpe D,  U(I)(p) =max{k €[0,N—1]p € U(Ti(I))} (3.12)
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Figura 3.6: Decomposicéo por limiarebireshold decompositigrde uma imagem em
niveis de cinza.

Logo, a reconstrucdo geodésica binari@ uma transformacao crescente que satis-
faz (VINCENT, 1993):

ViCYs, XiC Xy, V1CXy, Y5CXs = px, (V1) Cpx,(Ya) (3.13)

Baseado no principio da decomposic¢ao por limiares descrito na equacao 3.12, pode-
se generalizar a reconstrucdo binaria para a reconstrucdo em niveis de cinza (SONKA;
HLAVAC; BOYLE, 1999; VINCENT, 1993). Formalmente, sejashe I duas imagens
em niveis de cinza definidas no mesmo dominio de definigdoom valores definidos
no intervalo discretd0, 1, ..., N — 1]. Se, para cadpixelp € D, J(p) < I(p), a
reconstrugdo morfolégica em niveis de cingdJ/) da imagem mascara a partir da
imagem marcadord é dada por:

VpeD,  pi()(p) = max{k € [0.N ~p€ pr,n(Tul1)}  (3.14)

A Figura 3.7 ilustra a reconstrucao em niveis de cinza através de um exemplo em uma

dimensao.
Reconstrugéo morfolégica
J em niveis de cinza -
—_—

Figura 3.7: llustracdo da reconstru¢ao em niveis de cinza da mdszg@atir da marca-
cao.J.

Niveis de Cinza

3.5 Maximos e minimos regionais

Méaximos e minimos regionais freqiientemente marcam objetos relevantes em uma
imagem. Por definicdo, um maximo ou minimo regialatle uma imagem em niveis de
cinzal € o conjunto degpixelsconexos que tem um valaérassociado, i. e. uma regido
de altitudeh, tal que cada um dos sepselsvizinhos tem um valor estritamente menor
ou maior do queh (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 1999). A reconstrucdo morfolégica
possibilita um método eficiente para a extracdo dos maximos (ou minimos) regionais de
uma imagem em niveis de cinza (VINCENT, 1993). Uma idéia simples consiste em
reconstruir morfologicamente uma imagéna partir de/ — 1, e subtrair o resultado da
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propria imagen/. Formalmente, o conjunto de maximos regionais de uma imagem em
niveis de cinzd, denotado poRM AX (1), € definido por:

RMAX(I) = {p € D|(I — pi(I - 1)) (p) > 0} (3.15)

A Figura 3.8 ilustra a detec¢do dos maximos regionais.

I :HZI: - T
:li!lq:l: Pr (I—I) I-p, (I—])

= == =

(@) (b) (©)

Figura 3.8: Extracdo do conjunto de maximos regionaig ger reconstru¢cdo morfolé-

gica: subtraindd dep;(I — 1). (a) Exemplo unidimensional dee I — 1; (b) Recons-
trucdo morfolégica da imagem mascdra partir da imagem marcadofa— 1; (c) A
diferenca mantém somente os topos (conjunto dos maximos regionais) e remove o fundo
da imagem.

A mesma idéia pode ser usada para extrair 0S minimos regionais de uma imagem em
niveis de cinza, denotados pBN\/IN (/). Para isto € suficiente substituirpelo seu
complementd® (ondel®(p) = (N — 1) — I(p)) (SBEH et al., 2001), obtendo-se:

RMIN(I) = RMAX(I%) (3.16)

3.6 Transformagdesh-maximo e h-maximo estendido

A transformacad,-méaximo prové uma ferramenta Gtil para filtrar uma imagem com
base em um critério de contraste. Por defini¢cdo, a trasformag@ximo suprime todos
0s maximos cuja profundidade é menor que um dado valor de intensidade (altista)
pode ser feito pela reconstrucédo morfolégica departir del — h (SOILLE, 1999):

HMAX,(I) = p;(I — h) (3.17)

As Figuras 3.9(a) e 3.9(b) ilustram a transformagauoaximo.

Deste modoh-maximo pode ser usado para detectar os picos usando um parametro
de contraste, sem quaisquer restricoes de forma, restricdes estas que estdo presentes em
outras técnicas como operadores de abertura e fechamento (SOILLE, 1999).

A transformacad-méaximo estendido, denotada poi/ AX (1), nada mais é do que
0S maximos regionais da transformag¢amaximo correspondente:

EMAX,(I) = RMAX(HMAX,(I)) (3.18)

A Figura 3.9(c) ilustra a transformacgdo maximo estendido.

3.7 Conclusoes

Com base nas idéias apresentadas neste capitulo e na literatura, conclui-se que a MM
€ uma ferramenta poderosa para a analise de imagens. Sendo assim, alguns conceitos que
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(@) (b)

Figura 3.9: (a) Perfil unidimensional dee I — 1; (b) Transformacéa-maximo; (c) Os
topos pontilhados indicam o resultado da transformagaximo estendido.

foram apresentados aqui séo utilizados no desenvolvimento deste trabalho, descrito nas
secoes seguintes.
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4 ANALISE DE VIDEOS DE HISTEROSCOPIAS

A sumarizacdo do conteudo de videos de histeroscopias € importante no contexto
deste trabalho. Histeroscopias produzem uma quantidade grande de quadros, sendo que
somente poucos destes quadros sédo verdadeiramente relevantes do ponto de vista de diag-
néstico e progndstico. Baseado nisso, a sumarizacao de videos de histeroscopias € usada
para extrair quadros-chave (imagens) que serdo usadas na etapa de detec¢do automatica
de glandulas, tal como ilustrado na Figura 4.1.

Histeroscopia

Digitalizagao
do video

Sumarizagao do video de histeroscopia

Extragao
de feicdes

Selegao de
quadros-chave

Interagdo com
0 especialista

l

Andlise
morfoldgica

Filtragem

Deteccado automatica de glandulas
‘ da imagem }

Estatisticas

I

Figura 4.1: Médulos da abordagem proposta.

4.1 Sumarizacéo de videos de histeroscopias

A maioria das técnicas de sumarizagao de videos digitais descritas na literatura propde
métodos para identificar quadros-chave que séo representativos do conteudo de segmentos
distintos do video. Normalmente, este objetivo € alcancado por reducéo da redundancia
entre quadros (GONG,; LIU, 2000; HANJALIC; ZHANG, 1999; SAHOURIA; ZAKHOR,

1999; LI; ZHANG; TRETTER, 2001; NGO; PONG; ZHANG, 2001). No caso de videos

de histeroscopia a redundéancia entre quadros prové informacdes Uteis. Na pratica, ao
fazer a histeroscopia, o ginecologista captura grande quantidade de imagens irrelevantes
tentando encontrar as regides de interesse (imagens Uteis). Assim, quando o ginecologista
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encontra estas regides, ele dispende mais tempo observando o conteudo de tais imagens,
produzindo, desta forma, um segmento de video redundante em termos de informacao
visual (quase estatico). Portanto, partindo-se de um video, cujo conteudo esta disposto
de uma forma pouco previsivel, chega-se a alguns segmentos reduzidos que concentram
a informacéo realmente relevante segundo os especialistas. Deste modo, o0 método de
sumarizacado proposto esta focado na determinacdo daqueles segmentos dos videos de
histeroscopias contendo poucas diferencas visuais entre os quadros. Além disso, videos
de histeroscopias ndo contém as unidades de video tradicionais (se¢édo 2.1), nas quais
a maioria das técnicas de analise de video sdo baseadas. Contudo, pretende-se mostrar
neste trabalho que agrupando-se os quadros de acordo com sua redundancia inter-quadros,
pode-se prover a identificacdo dos segmentos de videos de histeroscopias relevantes do
ponto de vista clinico. Nas proximas secdes sao descritas as etapas da abordagem de
sumarizagao proposta.

4.1.1 Extracao de feigbes

O propdsito desta etapa de sumarizacdo é obter uma representacdo compacta e fiel
para cada quadro do video. Idealmente, esta representacdo deve ser robusta quanto a
variacdo das condi¢cbes na aquisicao do video. Entre varias possibilidades, escolheu-se
histogramas de cor para representar os quadros. Isso deve-se ao fato que operacdes com
histogramas tedem a requerer um baixo custo computacional, além de viabilizar a detec-
¢ao de diferencas entre quadros (GONG,; LIU, 2000; DEL BIMBO, 1999). O primeiro
ponto a ser considerado na extracdo de feicbes de cor diz respeito ao espago cromatico
utilizado, e alguns conceitos fundamentais sobre este assunto sdo apresentados no apén-
dice. Focando na representacao perceptual das cores, uma vez que as imagens sao avalia-
das visualmente, utiliza-se nesta abordagem histogamas de cor derivados do espa¢co HSV
(Hue: matiz, Saturation: saturacao\alue: intensidade). A divisdo do espago HSV em
faixas cromaticas é baseada em abordagens propostas para a recuperacao de imagens por
similaridade (WALCZAK, 2001; ANDROUTSOS; PLATANIOTIS; VENETSANOPOQU-

LOS, 1999), onde o principio basico é a particdo da matiz. Sendo assim, o espaco HSV
€ particionado em 134 faixas (denominabtiass) ndo-uniformes a fim de capturar mais
precisamente as variacdes nos niveis de vermelho. Isto é feito devido as caracteristicas
cromaticas observadas em videos de histeroscopias.

A Figura 4.2 ilustra a divisédo da matiz utilizada no método proposto aqui.

Além da informacdo cromatica puramente, considera-se ainda a informacgéo espacial
na extracao de feicbes do video. Neste sentido, cada quadro do video é dividido em 9
blocos (3 blocos< 3 blocos), e para cada bloco um histograma de cor € computado. Estes
nove histogramas sé&o concatenados, constituindo um vetomcom 1206 elementos
(i. €., 9 histogramas com 134 pilhas cada). Seja a mAtazepresentacédo temporal da
informacé&o cromatica do video. Cada quaddwo video de histeroscopia € representado
por um vetor-dimensionalX;, que correspondeiaésima coluna da matrix.

Com o objetivo de reduzir a quantidade de quadros a ser processada, e consequente-
mente a complexidade computacional (uma vez que os quadros sao redundantes), selecionou-
se um subconjunto de quadros que sao igualmente espacados no video de entrada. Um
guadro a cadd’ quadros é selecionado para ser inseridoXenPortanto X contémN
entradas (colunas) representando todos os quadros do vidéo\ltuadros no video,
mas somentéV sdo representadas eX). Nos experimentos foi utilizadé = 10, ou
seja,1 : 10 quadros séo incluidos e
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Figura 4.2: Divisao ndo-uniforme do espaco HSV a fim de capturar as variacbes em tons
de vermelho mais precisamente.

4.1.2 Selecado semi-automatica de quadros-chave

Conforme mencionado anteriormente, quando o especialista esta fazendo uma histe-
roscopia, ele tende a ndo dispender muito tempo observando imagens que nao sao rele-
vantes, e reposiciona a microcamera procurando imagens relevantes. Contudo, quando o
especialista encontra imagens adequadas para propositos clinicos, ele mantém a camera
focada na regido de interesse, ou a move lentamente, produzindo um segmento de video
redundante (onde os quadros séo similares). Deste modo, 0os segmentos importantes apre-
sentam uma redundancia significativa (segmentos com baixa mobilidade, ou estaticos).
Sendo assim, o primeiro passo para a sumarizagao deste tipo de video é a deteccéo destes
segmentos. A fim de alcancar este objetivo, 0 coeficiente de correld€&macao 4.1)
€ computado para todos os pares de entradas consecutivagistio €, entre os vetores
de feicbesX; e X;.1), que representam os quadros do video. De acordo com a Equa-
¢cdo 4.1, se' apresenta valores proximos de 1, os quadros sao similares em termos de
seus vetores de feicbes. Portanto, os segmentos de videos a serem detectados sao con-
juntos constituidos de vetores de feicdése X;, 1, cujo valor de correlacdo excede um
limiar. Além disso, considera-se um minimo de tempo de duracdo para cada segmento
de video selecionado, ou seja, a duracdo destes segmentos deve ser magsgyue
dos. Os experimentos mostram que resultados satisfatorios sdo obtidespara0 e
t > 3. Considerando que os quadros sdo amostrados a uma taxalde sendo origi-
nalmente capturados a uma taxa de 30 quadros por segundo, verifica-se que 0s segmentos
detectados apresentam pelo menos 9 entradas consecuti¥as em

. > XiXip — 5 (0 X5) (O Xiga) 4.1)

VDX = 20 X)) [ X2, — £ Xen )]

Portanto, o conjunto de entradas adjacentesXeaom alta correlagéor(> 0, 80)
forma um segmento de video detectadague € uma matriz: x n comn colunas adjacen-
tes emX. Pelo menos um quadro-chave é extraido de cada segmento de video detectado
A. Neste sentido, outro fator deve ser levado em consideracdo. Alguns segiemos
dem ser longos (isto @,€ um valor grande), tendo em vista que estes podem corresponder
a movimentos lentos da microcamera, indicando que a regido de interesse estende-se por
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uma area grande. Neste caso, é possivel que entradas (quadros) localizadas em colunas
distintas deA (isto é, posicdes temporais diferentes) representem informacgdes diferentes

a respeito da regido de interesse. Assim, dependendo do comprimdotgsegmento

de videoA, pode ser necessario extrair mais de um quadro-chave para representar o seu
conteudo.

Os quadros-chave sdo entdo extraidos de cada seghersando uma metodologia
estatistica baseada na Decomposigédo em Valor Singular (Siigular Value Decom-
position) (GONG; LIU, 2000). Esta técnica € usada para obter um espaco de feicbes
refinado. Neste novo espaco, vetores de feicoes,d@milares visualmente, séo agru-
pados, e sua posicdo relativa a origem do espaco indica o seu grau de correlagdo. Além
disso, o grau de difusdo neste espaco indica se um segmento de video é mais estatico ou
dindmico (pouco ou muito redundante).

A SVD é uma técnica estatistica usada para a reducdo de dimensionalidade (JACK-
SON, 1991) de espacos de feicOes, enquanto preserva a estrutura essencial dos dados
originais (GONG,; LIU, 2000). Neste espaco reduzido, rela¢des entre conjuntos de dados
podem ser reveladas.

Dada uma matriA (m x n), m € o tamanho dos vetores de feicbes dos quadros e
€ 0 numero de quadros do segmento de video, ende n, a decomposicdo em valor
singular deA é definida como:

A =UxVv? (4.2)

OndeU = [u;;] € uma matriz ortonormak x n cujas colunas s&o chamadas de vetores
singulares a esquerd®; = diag(oy, o9, ..., 0,) € uma matriz diagonal x n cujos
elementos sdo chamados de valores singulares ndo negativos que aparecem ordenados
de forma descendente;\e = [v;;] € uma matriz ortonormat x n cujas colunas séo
chamadas de vetores singulares a direita:daé(A) = ¢, entdoX. satisfaz

0—120—2...0—q20'q+1:...:0'n20 (43)

A SVD pode ser interpretada como o mapeamento de um espdatimensional, ca-
racterizado pelos histogramas de cor dos quadros, em um espaco de fei¢des refinado de
g dimensdes, as quais sdo linearmente independentes. Cada vetoricdriAa re-
presentando os histogramas concatenados do quaélmapeado para um vetor coluna
;= [vi1 vig -+ v|T da matrizV”. Por outro lado, cada vetor linjaamA, que repre-
senta a contagem de cablim j dos histogramas concatenados dos quadros, € mapeado
para um vetor linha; = [uj; uje --- uj,] deU.

A SVD tem propriedades importantes que tem sido utilizadas largamente em recupe-
racéo de informagoes.

Sendo a decomposi¢cdo em valor singular de uma matdada pela Equagéo 4.2,
U=1[U1U; ... U,V =WV, ... V] erank(A)=¢. A matrizA, (k < q), definida
abaixo, é a melhor matriz aproximadank-k de A segundo as normas Euclidiana e de
Frobenius (GOLUB; LOAN, 1989).

k
Av=> U-o;- V' (4.4)

3
=1
A utilizacdo dosk-maiores valores singulares para aproximar a matriz orighal
(Equation 4.4) tem implicacdes importantes. Descartar os menores valores singulares
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€ equivalente a descartar dimensdes semi-dependentes (dimensdes ndo essenciais) do es-
paco de fei¢cbes. Portanto, o espaco de feicbes refinado (isto €, a SVD truncada), captura
a estrutura fundamental dos vetores de feicdo dos quadros e, a0 mesmo tempo, remove
o0 ruido e variacdes triviais da representacdo dos quadros. Com esta metodologia, dife-
rencas menores entre os histogramas sdo ignoradas, e os vetores de feicdo com distri-
buicdes crométicas similares sdo mapeados para posi¢des proximas no espaco de feicoes
k-dimensional. Aplicacdes de técnicas dasteringbaseadas na SVD em areas, tais
como a recuperacéo de texto (DEERWESTER et al., 1990), também apresentam melho-
res resultados em relacdo a métodos que utilizam somente o espaco original. O valor de
k € um parametro importante. De acordo com Gong e Liu (GONG,; LIU, 2@08) 150
prové resultados satisfatorios para a sumarizacéo de videos de modo geral. Contudo, um
valor fixo dek impde restricbes no comprimento (nUmero de quadros) do segmento de
videoA’ a ser processado pelo método. Isto deve-se ao fato dé gue;, sendo que
g € definido como o numero de vetores coluna linearmente independent&s dpor
exemplo,k = 150 implica que somente segmentos de video com pelo menos 1500 qua-
dros poderiam ser processados. Em outras pala&fderia um comprimento: = 150
(mantendo a metodologia de amostrar um quadro a cada 10 quadros consecutivos), e con-
siderando que necessariamehtg ¢, e que de fato geralmengesera menor que (isto
porque alguma redundancia é esperada dentro do segmento), 0s segmentos necessaria-
mente deveriam ter um comprimento maior dae. A fim de contornar esta dificuldade,
define-se o valor de adaptativamente, baseando-se no valay. d@ valor dek € tal que a
soma dos valores singulares nao utilizados € menor que uma porcentagédéisama
do conjunto inteiro. Assimi satisfaz(} 7 , ., 0;)/(3>_7, 0;) < P. Os experimentos
mostram que® = 5% proprorciona resultados satlsfatorlos Deste modo, de acordo com
a discussao anterior, 95% da informacéao representada pelos vetores de feicbes é mantida,
enquanto uma consideravel reducdo na quantidade de vetores é obtida.

Uma desvantagem conhecida do uso da SVD para sumarizacédo de videos € a sua
complexidade computacional alta. A transformacéo SVD de uma nfakinbtida em
O(m * n?) operagGes. Contudo, a abordagem proposta aqui introduz uma reducéo na
complexidde computacional. Isto deve-se ao fato que apenas partes da sequéncia de qua-
dros séo processadas pela SVD. Estas partes sdo 0os segmentos pré-selecionados do video
com base em e no coeficiente de correlacapque é computado e (n). Deste modo,
0 numero de colunas que devera ser processado pela SVD é reduzido efetivamente,
diminuindo a complexidade computacional da SVD em seu ponto mais critico (isto é,
n?).

Com base na discusséo acima, adota-se para proposithssteringa seguinte dis-
tancia entre os vetores de feigGes; emA, (GONG,; LIU, 2000):

k
D(l/}“ 77D]) = Z Ul Vit — Ujl (45)
=1

Ondey); e, séo vetores representando os quadesno espaco de fei¢bes refinado,
eo;’s sao os valores singulares provenientes da SVD.

Além das caracteristicas apresentadas, a SVD prové outras vantagens importantes.
Como mencionado anteriormente, a SVD de uma mAtézdada pela Equacgéo 4.2, onde
A=[A ... A ... AJeVT = [y ... 4 ... 1,], produz um espaco refinado de menor
dimensionalidade. A distancia de até a origem neste espaco € dada por (GONG; LIU,
2000):
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[ill = (4.6)

Serank(A) = n, entdo, em virtude da ortonormalidade da matritem-se|v;|| = 1
k

1 k
ondei; = 1,2,...,n. Por outro lado, assumindd’ = [A; ... AE ) AE ) .. A, ser
uma matriz obtida pela replicagdo do vetor colutia(k vezes) emA (Agl) = ... =
k

—
Agk) = A, eVT =, ... ¢ ... ¢, ...¢]seramatriz de vetores singulares a direita,
obtida da SVD. Pode ser verificado gjjig||> = , ondej = 1,2,...,k (GONG; LIU,
2000).

A conclusdo acima é importante para a sumarizagédo de videos, pois indica que um
vetor colunad; da matrizA, se for linearmente independente, sera projetado pela SVD
em um vetory);, cuja distancia da origem no espa(;o de fei¢bes refinado é 1 (vide Equa-
¢ao 4.6). No entanto, s&; tiver repllcagoes4 (isto é,A; é redundante, ou linearmente
dependente), a distancia de seu vetor projetgdem relacdo a origem decrescera. As-
sim, quando mais réplicas; tem, menor sera a distancia a origem no espaco refinado.

No contexto de sumarizacdo de videos, isto significa que vetores de fei¢cbes obtidos a
partir de segmentos de video redundantes (estéaticos) sédo projetados proximos da origem,
enquanto vetores de feigBes extraidos de segmentos de video menos redundantes séo pro-
jetados em localizagbes mais distantes da origem. Em outras palavras, monitorando a
distancia dos vetores de fei¢cdes projetados com relacdo a origem, pode-se estimar o grau
de redundancia em um segmento de video.

Portanto, de acordo com a discusséo apresentada no inicio desta sec¢do, a relevancia de
um segmento de video de histeroscopia € diretamente proporcional a sua redundéancia (isto
€, baixa mobilidade), que pode ser medida através da distancia de seus vetores de feicdes
projetados (representando os quadros dentro do segmento) em relacdo a origem do novo
espaco. Portanto, quanto mais préximos da origem estao os vetores, maior a redundancia
e a relevancia do segmento. Esta € a diferenca fundamental da técnica proposta aqui
com relacdo a outras técnicas de sumarizacéo propostas na literatura (GONG; LIU, 2000;
HANJALIC; ZHANG, 1999; LI; ZHANG; TRETTER, 2001; NGO; PONG; ZHANG,

2001). A fim de avaliar quantitativamente wbusterS formado dentro de um segmento
de video, a seguinte medida é utilizada em (GONG; LIU, 2000):

CON(S)= ) |l 4.7)
vreS

A medida do contelddo de uwluster de video descrita pela Equacéo 4.7, quando
aplicada a videos de histeroscopias, pode ser utilizada para avaliar o contetdo estéatico
do segmento (redundancia). Gong e Liu (GONG; LIU, 2000) propde identificister
mais redundante, computar o valor expresso pela Equacao 4.7, e usar este valor como um
limiar T.,,,, para agrupar o restante dos vetores de feicbes em segmentos com redundancia
comparavel. Deste modo, assegura-se gueusserscontenham a mesma quantidade de
conteudo visual que o primeigdusteridentificado.

O método proposto aqui para a sumarizagao de videos de histeroscopias trata a infor-
macao doxlustersde maneira diferente. Os objetivos desta nova metodologia sdo: (a)
agrupar vetores de feicdes (quadros) que pertencem ao mesmo segmento de video (que séao
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similares em termos de seus vetores de fei¢cdes), e (b) verificar a necessidade de atribuir-
se mais de um quadro-chave para representar o conteido do segmento apropriadamente.
Neste caso, o critérid,,,, ndo é util como uma condicdo dtustering De fato, os ex-
perimentos com segmentos de videos de histeroscopias mostraram que se dgJitério
é utilizado, quadros visualmente diferentes poderiam ser agrupados no mesteo
Ainda sim, modificando-se a Equacéo 4.7, observa-se que uma medida de redundancia
(relevancia, no caso de videos de histeroscopias) pode ser obtida e, conseqientemente,
ser bem aplicada. Normalizando-se a Equacdod@N,,(S)) pelo nimero de vetores
gue foram atribuidos a cadduster, obtém-se uma medida de relevancia (redundéancia)
mais Util para cadalustere, conseqiientemente, para qualificar melhor o seu respectivo
guadro-chave. Esta normalizacao se faz necessaria pois um segmento de vides- (ou
ter) mais estatico e long6; contendon; vetores, pode ser incorretamente considerado
mais dindmico que um segmenttp (comn, vetores;n; > n»), simplesmente devido ao
fato queS; contém um numero maior de vetores (quadros) dofjuguandaS, seria de
fato o segmento mais dinamico.

Os passos do procedimentodasteringsao dados a seguir:

1. No espaco de fei¢cdes refinado, ordena-se todos os vetpr® ordem ascen-
dente, do mais ao menos redundante, usando a distancia definida pela Equacao 4.6.
Inicializa-se todos os vetores de feicGes como vetores néo agrupadassteredl
Inicializa-se a contagem do niumerodestersC' = 1;

2. Entre os vetores nao agrupados, seleciona-se 0 mais proximo da origem como se-
mente daclusterSe. Inicializa-se a distancia interna d@tustercomoR(S¢) = 0,
e o contador de vetores conip = 1.

3. Para cada vetor ndo agrupadg calcula-se sua distancia minima em relacéo ao
clusterSq usando:

Amin(Vi, Sc) = min D(y, Yy) (4.8)
¥y, € So
ondeD (1, 1) € definido pela Equacéo 4.5. Adiciona-se o vetor de feighe®
clusterSe se
() R(So)

Se o vetor de feigﬁeﬁi_é adicionado aelusterS., incrementa-se o contador de
vetoresP. e atualiza-sd€?(S.) como segue (GONG; LIU, 2000):

(PC — 1)?(5@) + dmm(ww SC)
Fe

R(S¢) = (4.10)
4. Se ha vetores ndo agrupados, incrementa-se o contadlustiersC, e retorna-se
ao passo 2; caso contrario, encerra-se o procedimertiostering

De acordo com o algoritmo descrito acima, segmentos de videos longos, contendo
maior variabilidade visual, podem ter seus quadros organizados em mais desim
ter. Consequentemente, mais de um quadro-chave pode ser atribuido a este segmento
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de video. Isto deve-se ao fato queabssterssao formados com base na distancia ex-
pressa pela Equacédo 4.9 (passo 3) e um limiar, cujo valor limita a variabilidade visual
(em termos desta distancia) dentro dassters O valor1, 6 do limiar foi ajustado expe-
rimentalmente, baseado na andlise visual dos especialistas ao avaliar segmentos estaticos
de videos de histeroscopia.

O procedimento delusteringapresentado agrupa vetores de feigcbes que pertencem
ao mesmo segmento de video, que sédo constituidos por quadros adjacentes temporal-
mente e visualmente correlacionados . Portanto, ndo agrupa-se quadros provenientes de
segmentos de video distantes temporalmente, evitando-se que quadros com distribuicdes
cromaticas semelhantes, mas significados semanticos diferentes, sejam agrupados juntos.
Deste modo, minimiza-se um problema comum na area de recuperagédo de informacdes
visuais, quando o significado semantico € dificil de associar com atributos de baixo ni-
vel (cor, textura, etc) (SMEULDERS et al., 2000). Neste sentido, 0 método proposto
aqui difere da literatura (HANJALIC; ZHANG, 1999; GONG; LIU, 2000), pois naquelas
propostas os erros semanticos derivados do agrupamento de quadros podem ser maiores,
tendo em vista que o algoritmo diisteringé aplicado no video inteiro simultaneamente.

Dentro de cada&luster, o quadro cujo vetor de feicdes é o mais préximo da origem
no espaco de feicdes refinado (Equacao 4.6), € selecionado como quadro-chave. Deste
modo, a distancia a origem € interpretada como uma medida da relevancia de um dado
guadro, pois um quadro redundante origina-se em um segmento de video estatico e, con-
sequentemente, representa bem as outras imagens do respectivo segmento. Usualmente,
a maioria dos trabalhos na literatura seleciona quadros-chave com base nos centros dos
clusters

Neste ponto, os quadros-chave sdo mostrados ao especialista, que refina manualmente
a selecao dos quadros que serdo processados na proxima etapa. Além disso, os quadros-
chave sdo mostrados ao especialista ordenados pelo valor da normalizaddeS) da
Equacao 4.7 (isto é, quadros-chave associaddastersmais estaticos sdo mostrados
primeiro). A analise espacial dos quadros selecionados € detalhada na préxima secéo.

4.2 Andlise espacial de imagens de histeroscopias

Apos a verificacdo e selecdo dos quadros representativos por parte do especialista,
procede-se a analise espacial destas imagens com o objetivo de quantificar as glandu-
las do endométrio. Esta informacédo constitui a principal descricdo do contetdo de um
segmento de video de histeroscopia neste trabalho. Sendo assim, todas as conclusdes a
respeito da distribui¢cdo das glandulas sdo baseadas nas imagens pré-selecionadas na etapa
de sumarizagéo.

4.2.1 Deteccao de glandulas

Observando-se varios videos de histeroscopias obtém-se algumas conclusdes a res-
peito do problema, em termos de processamento de imagens:

e As glandulas aparecem como manchgm(3 relativamente mais claras, no fundo
(mais escuro) da imagem (Figura 4.3(a)). Estas manchas ndo sdo homogéneas em
intensidade, e assume-se que dentro de cada uma delas existe pelo menos um ma-
ximo de intensidade;

e Normalmente, 0 aspecto cromatico das imagens apresenta-se homogéneo dentro
de um segmento de video, porém observa-se variacBes de um video para outro de
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acordo com caracteristicas bioldgicas das pacientes. Além disso, variacdes cromati-
cas indesejaveis originam-se de ajustes no equipamento de histeroscopia. Portanto,
baseando-se nestas observacfes, a informacao cromatica € descartada nesta etapa
de analise espacial dos quadros.

e O contraste e o fundo das imagens variam significativamente no dominio espacial.
Sendo assim, as intensidade ghosels interpretadas como fundo em uma regiao
da imagem, podem nédo ser as mesmas em outra regido da mesma imagem.

e Freqguentemente, efeitos luminosos, provocados pela luz da microcamera, preju-
dicam a observacao de detalhes da imagem. Por exemplo, os reflexos luminosos
observados na parte inferior da Figura 4.3(a). Contudo, as regides afetadas por tais
efeitos luminosos podem ser descartadas sem muito impacto sobre as estatisticas
do video;

(b)

Figura 4.3: O grafico em (b) mostra picos de intensidade que revelam a presenca das
glandulas na regido delimitada por um retangulo (bordas azuis) em (a).

Na literatura pode-se encontrar alguns trabalhos que sao similares em termos de pro-
cessamento de imagens (SBEH et al., 2001; SONKA; FITZPATRICK, 2000), isto &, técni-
cas que tratam o problema de detectar manchas clargbkt(spot detectionem um fundo
cuja intensidade é variavel. Contudo, tais métodos baseiam-se em um ajuste preciso de
parametros. Neste contexto, ajustar parametros é uma tarefa desafiadora devido a néo
homogeneidade do fundo e da variabilidade das condi¢cdes da imagem. Sbeh et al. (SBEH
et al., 2001) propdem uma funcédo adaptativa para a deteccdo do contraste localmente,
com bons resultados. No entanto, 0 método necessita uma critica selecdo de parametros
por parte do usuario, que leva em consideracéo a intensidagexadse a distancia de
separacao entsgpots Ainda sim, o autor mostra as vantagens da morfologia matemética
em relagédo a outras abordagens, tal caciove contour§SONKA; HLAVAC; BOYLE,

1999), neste tipo de aplicacédo. Sonka et al (SONKA; FITZPATRICK, 2000) apresentam
um método baseado no operador morfolégico de abertura (SOILLE, 1999). Contudo, este
método também necessita uma sele¢édo de parametros néo trivial para um usuario da area
médica.

Em geral, imagens de histeroscopias contém estruturas bioldgicas variando em tama-
nho, forma e distribuicdo espacial, e que também séo afetadas por mudancas de ilumi-
nacao devido a ajustes de equipamento. Portanto, a tarefa de selecionar parametros para
otimizar a quantificacdo de glandulas neste tipo de imagens pode demandar um esforco
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consideravel. Sendo assim, 0o método proposto aqui procura evitar a selecdo de parametros
pelo usuario tanto quanto possivel.

Seguindo as conclusdes da literatura (SBEH et al., 2001; SONKA; FITZPATRICK,
2000), propde-se uma metodologia que considera as imagens como superficies topogra-
ficas, de acordo com as intensidades pliegls Os picos desta superficie sdo associa-
dos com a existéncia de glandulas. A Figura 4.3 ilustra a idéia topogréfica, sendo que
a Figura 4.3(b) mostra as glandulas correspondentes aos picos de intensidade na regiao
delimitada por um retangulo.

Conforme mencionado anteriormente, a informacdo cromética € descartada. Isto é
feito conservando-se apenas a luminancia das imagens, isto €, descarta-se 0s componen-
tes H e S e preserva-se o componente V do espaco de cor HSV nas imagens. Assim,
guando o informacé&o de cor é descartada, as imagens sao reduzidas a sua representacao
em niveis de cinza. Estas imagens séo tratadas entdo de maneira tridimensional: os ei-
X0SX ey representam a posicao dpsels e o eixoz representa o valor da intensidade
de cadaixel (x,y). Os valores de intensidade séo interpretados como elevagbes em um
mapa topografico, como mostrado na Figura 4.3(b). As areas de baixa e alta intensidade
naimagem, isto €, picos e vales no mapa topografico, contém caracteristicas morfologicas
importantes, que indicam localmente o que € fundo e o que sé@o 0s objetos de interesse
na imagem, respectivamente. Os objetos locais correspondem as glandulas, e sdo asso-
ciados as regides de maximo. A fim de detectar estas regides, utiliza-se os conceitos
de morfologia apresentados no Capitulo 3. Nos paragrafos seguintes detalha-se entdo a
sequéncia de passos do método proposto para a deteccao de glandulas do endométrio. A
Figura 4.7 ilustra os resultados obtidos em cada etapa desta seqiiéncia para uma imagem
de histeroscopia em particular.

Inicialmente, o ruido nas imagens € reduzido aplicando-se os filtros da mediana e da
média (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 1999), como mostrado na Figura 4.7(b). Aimagem
resultante da filtragem é denotada gor Os experimentos revelaram que os quadros
do video sao afetados por flutuagdes que apresentam caracteristicas proprias de ruidos
impulsivo e aditivo (gaussiano). Por exemplo, em regides escuras dos quadros, observa-
se alguns picos individuais de ruido (ruido impulsivo), os quais séo eliminados pelo filtro
da mediana. A fim de eliminar qualquer ruido remanescente, aplica-se o filtro da média
na sequéncia. Deste modo, aplica-se o filtro da mediana primeiro para eliminar os efeitos
indesejaveis de picos individuais de intensidade, sendo que a componente do ruido branco
(gaussiano) é atenuada no processo de filtragem pela média. Nos experimentos utilizam-
se mascaras de tamanBox 3, obtendo-se uma reducéo significativa do nivel de ruido
com baixa distor¢do da imagem. Testes com filtros de estatistica de ordem também foram
feitos, tendo em vista que tais filtros sdo adequados para filtrar ambos os ruidos (impulsivo
e gaussiano). Contudo, os resultados nao foram tdo bons quanto os apresentados pela
aplicacao do filtro da mediana e da média separadamente.

Idealmente, cada regido de maximo (Secdo 3.5) corresponde a uma glandula. Con-
tudo, artefatos, como os efeitos de iluminac&petsde baixo contraste, podem interferir
e regides gpot3g irrelevantes podem também ser detectadas. A fim de detectar somente
os spotsrelevantes e eliminar artefatos, impde-se algumas restricdes para a deteccdo de
regides de maximo. Primeiramente, utiliza-se um limiar para remover-se regiées de ma-
Ximo com baixo contraste (artefatos). Deste modo, catd deve exceder um limiar
local de contrasté em relacdo ao fundo da imagem. Neste sentido, regides de maximo
espurias apresentam uma diferenca entre o valor maximo de intensidade (isto €, o topo do
spo) e o valor de intensidade do fundo (isto €, a bassepd) menor queh. Em termos
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topogréficos, os picos maiores qusdo mantidos, enquanto irregularidades topogréficas
séo eliminadas, tais como as que se observam na regiao proxima ao canto esquerdo da su-
perficie mostrada na Figura 4.3(b). Isto é alcancado através da transforiragaamo
estendido dd, de acordo com a expressao 3.18. A Figura 4.7(g) ilustra o resultado da
aplicacao desta transformacgéo. Observa-se com isso que, em relagéo a Figura 4.7(f),
obtém-se uma melhora significativa na acuracia da detec¢éo das glandulas verdadeiras.
Efeitos de iluminacao indesejaveis também devem ser tratados (ex.: Figura 4.3(a)). A
fim de contornar este problema utiliza-se um limiapara a intensidade daxels Os
spotsque contém valores daxelsmaiores que’ sdo considerados como pertencentes a
regides de reflexos especulares, devidos a iluminagéo. Sendo assapotssdo descon-
siderados, pois é praticamente inviavel avaliar a aparéncia do endométrio em regides dis-
torcidas por este efeito luminoso. Com o objetivo de determinar este limiar, selecionou-se
manualmente somente regides dos quadros que contenham tais reflexos. Observou-se que
o histograma dos valores @écelsdestas regides pode ser aproximado por uma distribui-
¢ao meia-gaussiana (Figura 4.4). A partir desta distribuicao estiméudeemaneira que
gualquer valor menor qué pertence a distribuicdo com 95% de probabilidade.

I ]

Figura 4.4: Histograma dos valores pigelspertencentes as regides de reflexos especu-
lares.

Experimentos realizados em varios videos de histeroscopias, com varias condi¢des de
ajuste da microcamera, permitiram obter valores pata3 e = 200 com resultados sa-
tisfatrios para imagens contendfo= 256 niveis de cinza. As Figuras 4.7(g,i,j) ilustram
a deteccdao final daspotsglandulares. Na Figura 4.7(g) as bordas em vermelho indicam
as regides derivadas da transformagé&oaximo estendid@ M AX,(I) comh = 3. Na
Figura 4.7(i), as marcas em vermelho, que séo os centroides das regifes destacadas na Fi-
gura 4.7(g), indicam as glandulas selecionadas pelo sistema. Por fim, as marcas em azul
na Figura 4.7(j) ilustram as mesmas glandulas detectadas pelo sistema na Figura 4.7(i),
porém, neste caso, estas estdo sobrepostas a imagem original.

A identificacdo automatica das glandulas deve ser compativel com a deteccéo feita
visualmente por profissionais. Isto requer a delimitacdo precissmusglandulares
para sua contagem posterior. Como mencionado anteriormente, um problema similar é
discutido por Sbeh et al. (SBEH et al., 2001). Contudo, uma anélise cuidadosa daquele
método, e dos resultados experimentais obtidos, mostram que a delimitagdo (segmenta-
¢ao) dosspotsnédo é tdo precisa quanto seria necessario para a analise de imagens de
videos de histeroscopias. Neste sentido, ilustra-se o problema usando-se uma imagem
sintética simples (Figura 4.5(a)). Em imagens de histeroscopia € desejavel que, apols a
segmentacao da Figura 4.5(a), quatro regides distintas sejam detectadas, correspondendo
ao numero dos maximos regionais. No entanto, a Figura 4.5(b) ilustra a segmentacéo ba-
seada no método proposto em (SBEH et al., 2001), mostrando que afgptesdo sao
identificados separadamente. A Figura 4.5(c) ilustra a segmentacao obtida pelo método
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proposto neste trabalho (detalhado a seguir), mostrando que resultados mais confiaveis
séo obtidos deste modo.

@ (b) ()

Figura 4.5: (a) Uma imagem sintética simples; (b) Resultado da segmentagarigtibs
spotsprovido pelo método proposto em (SBEH et al., 2001); (c) Resultado da segmenta-
¢cao provida pelo método proposto neste trabalho.

A técnica proposta para segmentacéao é baseada na detecc¢éao local das intensidades dos
pixelsque compde as regides da base topograficapotsglandulares. Neste sentido, é
necessario identificar dois tipos de regiées na imagem: 0s minimos regitdid/ (7),

e as interseccdeB;; (caso elas existam) entre spots)M* e M/, sendoi # j. Esta
interseccédo € definida de acordo com a nog¢do de suporte relativo proposta em (SBEH
et al., 2001). Por defini¢do, o suporte relativo de um maxidiosupg M?), é a menor
dilatagdo deM* com intersecgdo ndo vazia caRV/IN (7). A seguir apresenta-se um
algoritmo para obter o suporte relativo de uma regido de maxifn(SBEH et al., 2001):

/ M;':Mi
Mi=Mj_, &H

! | (4.11)
ki =inf{k € N| M; " RMIN(I) # 0}

supgM*) = M},

OndeH é um elemento estruturante basico. Esta estratégia corresponde a uma seqién-
cia de sucessivas propagacoes, iniciadas a parlif‘dgue terminam gquando uma regido
de minimo € atingida. Com base nisso define-se o conceito da menor intefseeatre
dois maximosM® e M7 (i # j):

argmin, ,{a € [1, ..., k], b€ [1,... k]| MiN M # 0}, where i j
D;; = SupgM}) N supg M), if supp(Mj,) NsupM!) #0  (4.12)

D, — 0. if - supp(M;,) N supgM?,) = 0

)

Deste modo, o conjunt®(EM AX,(I)) das menores intersec¢dbs; entre os ma-
ximos del, computados poE M AX}, (1), é definido como a unido das menores regides
de interseccéo:
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D(EMAX,(I)) = ) Dy, (4.13)

A Figura 4.6 ilustra (em preto) o conjunfd( EM AX,(I)) das menores interseccoes
para os maximos de uma imagem sintética em partidulque esta anteposta.

Figura 4.6: As regifes em preto definem o conjubid’ M AX},(I)) das menores inter-
secgded);; para 0s maximos da imagem sintéticanteposta.

Conforme mencionado anteriormente, os minimos regidh&id N (1) séo utilizados
para definir, localmente, as intensidadespigslsdas regides de fundo (base topografica)
dosspotsglandulares. Neste ponto, deve-se considerar que tais valores de intensidade sao
variaveis, assim como os valores de intensidadesdots Neste sentido, o conjunto de
minimos regionais prové somente as sementes que sdo usadas para a detec¢cdo das regiées
de fundo dospotsglandulares. Estas regides sao detectadas inteiramente aplicando-se a
reconstrucéo em niveis de cinza/ (RMIN(I))) (Secéo 3.4), sendo 0s minimos regio-
nais a imagem marcadora. Este procedimento gera uma imagem constituida por regides
correspondentes ao fundo, excluindo desta imagem as regides de glandulas (isto é, nédo
incluindo osspotg. Sendo assim, aspotsglandulares séo localizados pela subtragéo da
imagem original em relacdo a imagem reconstruida, isto-€,p;(I(RMIN(I))). A
fim de delimitar as regifes contendo as glandulas, a imagem resultante € binarizada no
nivel de cinza 1 (cadspotque for localmente mais claro que o fundo é destacado). A
Figura 4.7(e) mostra o resultado, sendo que € possivel notar que sfmisgandulares
nao sdo segmentados separadamente, como seria desejado, mas sao fundidos na mesma
regido, tal como observa-se na Figura 4.5(b). No intuito de segmentaspstssdivi-
dualmente, as regides de menores intersecPfés\/ AX, (1)) sdo computadas.

A unido destas regides de intersec¢ao e 0 conjunto dos minimos regionais é usada para
a construcdo de uma imagem sintéti¢c& M IN (1) U D(EMAX,(I))), cujos valores
séo zero nas regides fora do conjunto formado por esta unido, pois estas regides ndo devem
interferir na sequiéncia do procedimento. Esta imagem é entdo utilizada como a nova
imagem marcadora na reconstru¢ao, sendo que o procedimento final para a segmentacao
dosspotsglandulares é definido como segue:

I — pi(I(RMIN(I)U D(EMAX,(I)))) (4.14)

A Figura 4.7(h) ilustra o resultado final. Observa-se que agospotsglandulares
sdo segmentados separadamente.
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4.3 Sumario do método proposto

O método proposto € sumarizado através dos passos seguintes:

1. Os quadros separados por um intervalo fixo sdo selecionados a partir do video ori-
ginal (1 quadro a cada 10, por exemplo):

(a) Cada quadro é particionado em 9 blocos, ist®>€3 blocos;

(b) Histogramas de cor (espaco HSV) sdo computados para cada um destes blo-
cOos, 0s quais sao concatenados juntos para formar o vetor de feicdes de 1206
dimensodesy.

(c) Este vetor de feicoeX; compde ai-ésima coluna da matriz de feicdes de
quadrosX.

2. O coeficiente de correlaca@ computado entre quadros consecutivoX deando-
se a Equacgao 4.1:

(a) Segmentos de video altamente correlacion@&ddésrmam subconjuntos de
guadros contiguos disjuntos, onde 0.80 entre todos os quadros adjacentes
de cada segmento. Segmentos validos tem duracdo maior-gae.

3. Aplica-se a SVD em cada matdzpara obter-s&” de acordo com a Equacéo 4.2.

(&) Aplica-se o algoritmo delusteringdescrito na Secéo 4.1.2;

(b) A partir de cadalusterobtido, um quadro-chave é extraido com base na Equa-
Géo 4.6.

4. Os quadros-chave sdo mostrados ao especialista, que seleciona as imagens (i. €.,
guadros) que serao processados no proximo estagio do método.

5. Retém-se somente o aspecto de luminancia das imagens, mantendo apenas o com-
ponente V do espaco HSV.

(a) Aplica-se o filtro da mediana e da média nas imagens, as quais sdo denotadas
por I na sequéncia do método.

6. Computa-se aimagem(/(RMIN(I)U D(EMAX(I)))) através da reconstru-
¢ao em niveis de cinza, usando-se o0 conjunto de minimos regionais e das menores
interseccdes(RMIN(I)U D(EMAX,(I))) como imagem marcadora.

7. Computa-se aimagem— p;(I(RMIN(I)U D(EMAX(I))))

(a) Aplica-se uma limiarizacdo no nivel de cinzapixéls cuja intensidade é
maior que 1 sdo mantidos) para obter-se as regides que contuateglan-
dulares.

(b) Descarta-se as regides que apresentam efeitos de ilumirspgdsc(ijos va-
lores de intensidades gxelsem I sdo maiores qua).
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4.4 Conclusoes

Na metodologia apresentada neste capitulo, pode-se destacar alguns pontos importan-
tes que diferem das descritas na literatura de andlise de imagens e videos.

Videos de histeroscopias nao apresentam a estrutura tradicionalmente encontrada em
técnicas de analise de video propostas na literatura (isto €, cenas, sbiaes €ortanto,

a metodologia proposta aqui parte de um video cujo conteudo estéa disposto de uma forma
pouco previsivel, e busca localizar segmentos reduzidos que concentram a informacéo
realmente relevante segundo os especialistas.

Ainda na etapa de sumarizacao, outros detalhes podem ser destacados. Por exemplo,
o procedimento delusteringapresentado agrupa vetores de feicbes que pertencem ao
mesmo segmento de video, que séo constituidos por quadros adjacentes temporalmente e
visualmente correlacionados . Portanto, ndo agrupa-se quadros provenientes de segmen-
tos de video distantes temporalmente, evitando-se que quadros com distribuicdes croma-
ticas semelhantes, mas significados semanticos diferentes, sejam agrupados juntos. Deste
modo, minimiza-se um problema comum na area de recuperacgao de informacdes visuais,
guando o significado semantico é dificil de associar com atributos de baixo nivel (cor,
textura, etc) (SMEULDERS et al., 2000). Neste sentido, o0 método proposto aqui difere
da literatura (HANJALIC; ZHANG, 1999; GONG,; LIU, 2000), pois naquelas propostas
0s erros semanticos derivados do agrupamento de quadros podem ser maiores, tendo em
vista que o algoritmo delusteringé aplicado no video inteiro simultaneamente.

Neste contexto, destaca-se também a reducdo da complexidade computacional da
SVD. Isto deve-se ao fato que apenas partes da sequéncia de quadros sdo processadas
pela SVD. Estas partes sdo os segmentos pré-selecionados do video com bassoem
coeficiente de correlacég que € computado em apen@én). Deste modo, o niUmero
de colunas: que devera ser processado pela SVD é reduzido efetivamente, diminuindo a
complexidade computacional da SVD em seu ponto mais critico (isfd).€,

Na etapa de analise espacial das imagens de histeroscopias destaca-se, principalmente,
a auséncia de ajustes de parametros que, no caso de imagens de histeroscopias, se torna-
ria critica, tendo em vista as caracteristicas espaciais variaveis destas imagens. Em geral,
imagens provenientes de videos de histeroscopias apresentam aspectos biolégicos vari-
ando em tamanho, forma e distribuicao espacial, além de serem afetadas por mudancas de
iluminacg&o oriundas de ajustes no equipamento. Portanto, ajustar parametros neste tipo
de situacdo pode ser muito custoso e ineficiente.

Sendo assim, apresenta-se no préximo capitulo os resultados experimentais que, de
fato, servem de concluséo para cada item da metodolgia proposta nas sec¢des anteriores.
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Figura 4.7: Resultados providos pelas etapas do método proposto: (a) Imagem origi-
nal; (b) Imagem filtrada em niveis de cinza; (c) As regides destacadas com bordas em
vermelho representam o conjunto de minimos regioRai$/ N (I); (d) Reconstrugdo

em niveis de cinza;(/(RMIN(I))) da imagem filtrada (mascara) a partir da imagem

de minimos regionais (imagem marcadora); (e) As bordas em vermelho delimitam as
regibes derivadas da subtracBe- p;(I(RMIN(I))); (f) As regides destacadas com
bordas em vermelho representam o conjunto de maximos regiBiéis X (7); (g) As
bordas em vermelho indicam as regifes derivadas da transformag@ximo esten-

dido EM AX,(I) comh = 3; (h) Segmentacao final das glandulas derivada da operagéo
I —pi(I(RMIN(I)U D(EMAX(I)))); (i) As marcas em vermelho indicam as glan-
dulas detectads pelo sistema; (j) As marcas em azul, postas sobre a imagem original,
indicam as glandulas detectadas.
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5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

As implementagdes foram realizadas no ambiente Matlab. O sistema proposto foi
testado com base em videos de histeroscopia adquiridos sob varias condicdes. Estes vi-
deos foram gravados analogicamente, em fitas VHS, e digitalizados no formato AVl sem
compressdo. Os experimentos foram realizados com seis videos distintos (v1, ..., v6),
constituindo um total de1.985 imagens (quadros). Sem qualquer conhecimento a res-
peito dos resultados do sistema, seis especialistas avaliaram os videos, sendo que esta
avaliacdo foi comparada com os resultados providos pelo método.

A Figura 5.1 mostra os valores de correlag&ubtidos para cada par de quadros ad-
jacentes. Estes valores sao derivados do video de histeroscopia rotulado aqui como v2, o
gual contém 1787 quadros. Com o objetivo de melhorar a visualizagao os valores de cor-
relagdo sdo mostrados corhe- r, isto €, os menores valores indicam maior correlagédo.

Os segmentos de video selecionados sdo mostrados em verde, sendo que valores abaixo
da linha vermelho est&o dentro do limiar- 0.8. A irrelevancia de algumas imagens, isto

€, a auséncia de informacdes clinicamente Uteis, é ilustrada na Figura 5.1(b), onde qua-
dros provenientes de segmentos de video descartados pelo sistema foram aleatoriamente
selecionados e mostrados.

400  BOO 8OO 1000 1200 1400 1800 1800
Quadros

(a) (b)

Figura 5.1: (a) O grafico mostra os valores de correlatde ) entre quadros adjacen-

tes, sendo que as seqliéncias de valores em verde representam os segmentos de video
altamente correlacionados selecionados-(0.80 andt > 3s); (b) Quadros descartados
selecionados aleatoriamente.
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A Figura 5.2 mostra os quadros-chave apontados pelo sistema para o video v2. Isto
foi feito pela aplicacdo do procedimento desteringa cada segmento de video cujos
guadros adjacentes séo altamente correlacionados.

Figura 5.2: Quadros-chave extraidos pelo sistema do video de histeroscopia v2.

Neste ponto, os quadros-chave foram mostrados aos especialistas (Figura 5.2). Estes,
por sua vez, validaram os quadros, e seus respediusters como relevantes ou irre-
levantes do ponto de vista clinico. Na seqiiéncia, as imagens pertencentes ao cluster do
guadro-chave selecionado foram mostradas aos especialistas. Nos experimentos realiza-
dos aqui, permitiu-se que os especialistas selecionassem sometitesteando qual eles
proprios selecionaram trés quadros. Esta selecdo semi-automatica de quadros, a partir
de umclusterrepresentativo, foi considerada pelos médicos como uma boa amostra do
contelido dos videos de histeroscopias avaliados. As estatisticas a respeito da distribuicao
de glandulas de cada video foram obtidas com base nestes quadros. A Figura 5.3 mostra
0s quadros selecionados pelos especialistas.

A fim de validar a medida de relevandi@ N, (S), que classifica oslustersesta-
ticos como mais relevantes, permitiu-se aos especialistas selecionar, para cada video,
somente unctlustere um quadro proveniente deste meschester De maneira seme-
Ihante, cadalusterS, dentro de um video, foi ordenado pelo método proposto com base
em CON,(S). A partir disso, verificou-se a ordenacao (relevancia) atribuida pelo sis-
tema para cadelusterselecionado pelos especialistas. A Tabela 5.1 mostra a ordem de
relevancia atribuida pelo sistema parahstersescolhidos como relevantes pelos espe-
cialistas. Deve-se considerar que em alguns cashsstermais relevante ndo € o mesmo
para todos os especialsitas. Por este motivo, a Tabela 5.1 mostra mais de um valor de
ordenacgéo para o mesmo video. Deste modo, quatdustercitado por pelo menos um
especialista, teve a sua ordenacao (provida pelo sistema) colocada na ultima coluna da
Tabela 5.1.

A Tabela 5.1 mostra qu€ON,,(S) prové um indicador confidvel da relevancia dos
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Figura 5.3: Selecéo final de quadros feita por especialistas para o video v2.

Tabela 5.1: Avaliacdo comparativa entre a relevanciatissersatribuida pelos médicos
e pelo sistema.

Ordem de relevancia
Videos| Total de| Total de CON,(S)
Quadros| Clusters dosClusters
escolhidos pelos especialistas

vl 2324 4 1°,2°

v2 1787 5 1°

v3 3090 9 1°, 20, 3°

v4 2504 3 1°

v5 1436 3 1°

v6 10844 31 20,3

clusters Isto deve-e ao fato que os especialistas optaram por extrair a melhor imagem,
presisamente, daquelelsistersque apresentaram um valor de relevancia alto segundo o
sistema (isto é,%a 3). Por exemplo, o video v6 (pior caso neste experimento) apresentou
31 clusters sendo que oslustersselecionados pelos especialistas foram ordenados pelo
sistema como o segundo e o terceiro mais relevante.

Seguindo o0 mesmo sentido de avaliacdo, objetiva-se agora a comparagao, dentro do
mesmocluster, dos quadros selecionados pelos especialista e dos quadros-chave aponta-
dos pelo sistema. A Figura 5.4 mostra alguns dos quadros selecionados como os melhores
pelos especialistas (coluna da esquerda). A direita sdo mostrados os quadros-chave, apon-
tados pelo sistema, correspondenteschastersque contém os quadros selecionados pe-
los especialistas. Neste sentido identificou-se trés situacées de comparacdo. Na primeira
linha (acima) da Figura 5.4, as imagens selecionadas correspondem a quadros distintos e
diferentes visualmente. Na segunda linha, as imagens séo similares visualmente, porém
correspondem a quadros diferentes. Finalmente, na terceira linha, as imagens seleciona-
das pelo sistema e pelos especialistas correspondem ao mesmo quadro. Os especialistas
concordam que todas as imagens pertencentebisterselecionado por eles, incluindo
0s quadros-chave apontados pelo sistema, séo relevantes do ponto de vista clinico. Sendo
assim, as diferencas entre a selecdo automatica e manual de quadros séo explicadas pela
preferéncia dada, pelos especialistas, aos quadros que oferecem uma maior area visivel da
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Figura 5.4: Quadros selecionados manualmente e automaticamente. Coluna a esquerda:
guadros selecionados pelos especialistas; Coluna a direita: quadros-chave (apontados
pelo sistema) doslusterscorrespondentes aos quadros (selecionados manualmente) a
esquerda.

parede do Utero. Deste modo, concluiu-se que o sistema néo é 6timo do ponto de vista mé-
dico, porém prové escolhas confiaveis, tendo em vista que o método indica precisamente
a porcao do video onde a informagéo visualmente relevante pode ser encontrada.

Neste sentido, calculou-se uma medida quantitativa que compara a localizagéo tem-
poral dos quadros-chave selecionados pelo método proposto e pelos especialistas. A Fi-
gura 5.5 mostra um grafico de disperséo de pontos onde o eixo vertical corresponde a lo-
calizacdo temporal dos quadros-chave selecionados pelos especialistas em cada video, e o
eixo horizontal corresponde a localizagéo temporal do quadro-chave, selecionado pelo sis-
tema, mais proximo de cada quadro-chave selecionado pelos especialistas. A Tabela 5.2
mostra os valores normalizados para as duas sequéncias de valores. Com base nestes
dados calculou-se o coeficiente de correlac@mtre as duas colunas da Tabela 5.2, e
verificou-se o valor de 99% (0,9970). Deste modo, conclui-se que, de fato, o método pro-
posto é capaz de indicar precisamente a por¢do do video onde a informagéo visualmente
relevante pode ser encontrada.

O préximo passo consiste na avaliacdo de uma estimativa relativa a quantidade de
glandulas do endométrio em cada video. Com este objetivo apresentou-se aos especi-
alistas trés quadros provenientes de cada video, os quais foram providos pela etapa de
sumarizacdo. Cada especialista, independentemente, ordenou os videos de acordo com
a quantidade de glandulas (percepcéao visual). A Tabela 5.3 mostra a ordenacéo provida
por seis especialistas (Sp1, ..., Sp6). A moda desta avaliacdo classificou o video v6 como
tendo a maior quantidade de glandulas endometriais entre os seis videos, seguido por
vl, v2, v3, v5 e v4 respectivamente. A Figura 5.6 mostra (a direita) algumas imagens
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Tabela 5.2: Localizacao temporal dos quadros-chave selecionados pelos especialistas e
pelo sistema.

Localizacdo temporal dos Localizacao temporal dos
Videos| quadros-chave selecionadpguadros-chave selecionados
pelos especialistas pelo método proposto
vl 0.094 0.077
0.533 0.499
v2 0.954 0.930
v3 0.881 0.853
v4 0.941 0.951
0.082 0.072
v5 0.515 0.557
v6 0.899 0.938
0.226 0.242
0.074 0.064
v7 0.698 0.727
v8 0.707 0.697
0.456 0.426
0.586 0.586

avaliadas pelos especialistas, espstsglandulares localizados pelo sistema nas mesmas
imagens (a esquerda).

Tabela 5.3: Ordenacéo provida pela percepcao visual de seis especialistas considerando a
guantidade de glandulas endometriais em cada video.

Spl| Sp2| Sp3| Sp4| Sp5| Sp6| Moda

V6 | V6 | V6 | V6 | V6 | V6 V6

vb | vl | v2 | vl | vl | Vv2 vl

vli | v2 | vl | v2 | Vv2 | Vvl v2

v2 | v3 | v3 | v3 | v3 | V3 v3

vd | v5 | v5 | vb | v4 | V4 v5

v3 | vd | vd | v4 | V5 | V5 v4

Além da quantidade absoluta de glandulas, computa-se outra medida que leva em
conta a distribuicdo espacial das mesmas. Esta avaliagdo pode ser considerada como
uma medida de densidade. Para isto, considera-se o par de coordenagglasdo pela
localizac&o do centrdide de cada glandula no espac¢o daimagem. Neste sentido, considera-
se a imagem como binaria, sendo que cada coordenada correspondente a uma glandula
(isto é, o centréide) assume o valor 1, e todos 0s outros pontos do espa¢o da imagem
assumem, inicialmente, o valor 0. A partir disso, computa-se dilatacdes sucessivas até
a fusdo de todos os centroides (glandulas) em uma Unica regido do espaco da imagem.
Baseado nisso, obtém-se um grafico composto pelo nimero de centréides remanescentes
apos cada dilatacdo em funcéo do préprio niumero de dilatacdes. A Figura 5.7 mostra este
gréfico para cada um dos seis videos avaliados neste trabalho.

Do ponto de vista probabilistico, tem-se um valor de probabilidade associado a quanti-
dade de glandulas em cada dilatacdo unitaria, ou seja, para cada dilatacdo unitaria tem-se a
probabilidade de encontrar uma determinada quantidade de glandulas em um video dado.
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Figura 5.5: Grafico de dispersao de pontos cujas coordenadas séo as localiza¢des tempo-
rais dos quadros-chave selecionados pelos especialistas e pelo sistema.

Com isso, obtém-se um valor de desvio padridodesta distribuicdo de probabilidade

para cada video. Deve-se considerar ainda que as dilata¢des unitarias sédo aplicadas se-
paradamente nos trés quadros selecionados na etapa de sumarizagéo, porém a quantidade
total de glandulas, para cada video, diz respeito ao total das glandulas detectadas pelo
sistema nos trés quadros.

Tendo em vista que cada centro de glandula é representado por uma regiéo circular,
pode-se dizer que cada dilatacao sucessiva esta associada a um incremento do raio desta
regido. Deve-se observar que estas dilatacdes séo feitas como se ocorressem sobre um
plano euclidiano bidimension&?, que é delimitado pelas dimensdes da imagem. Deste
modo, o incremento do raio em cada dilatacéo néo é discretizagixetsno espac@.?.

Para isto, a fuséo de duas regibes que representam os centroides de giaedulapos

um determinado nimero de dilatacfes, € determinada pela comparagéo entre @s raios
deg; eg; e a distancia euclidiané (s;, ;) que os separam. Logo, 8¢ + o, > dc(si, ;)

tem-se a fusdo destas regides e, consequentemente, o decremento da quantidade de glan-
dulas, referida anteriormente, ao longo das dilatacdes unitarias. Neste ponto, € importante
destacar a medida utilizada como incremento do raio em cada dilatacéo unitaria. Com o
objetivo de normalizar os dados, utiliza-se como medida de dilatagdo unitaria uma fra-
¢do da maior distancia entre centroides de glandulas. Nos experimentos realizados aqui,
calculou-se tal distancia (para os trés quadros de cada video) e utilizou-se a milésima
parte desta como dilatacdo unitéaria.

A Tabela 5.4 mostra os dados providos pelo sistema e pelos especialistas.

Os experimentos revelaram uma correlacédo forte entre os resultados providos pelo
sistema e a avaliacdo dos especialistas. Computando-se o coeficiente de correlacéo entre
a quantidade de glandulas em cada video, segundo o sistema, e a ordenacao provida pelos
especialistas (Tabela 5.4), verificou-se o valor de 96% (-0,963). Além disso, aplicando-se
a mesma operacao com relacéo aos desyjos a ordenacdo dos especialistas, chegou-
se ao valor de 97% (-0,972) de correlacdo. Portanto, conclui-se que o método prové
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Figura 5.6: A direita, algumas imagens mostradas aos especialistas para a ordenacio

considerando o critério de quantidade de glandulas endometriais; A esquerda, resultados

da deteccéao de glandulas providos pelo sistema (as marcas em azul indicam a presenca de
uma glandula)

resultados que sdo consistentes com a percepc¢ao visual dos médicos. Isto € importante,
tendo em vista que os resultados sado condizentes com a avaliagdo que um especialista
faria, mostrando que tais resultados também sdo robustos quanto as condi¢cdes da imagem.

5.1 Conclusoes

De forma geral conclui-se que, com base nos experimentos realizados, o0 método pro-
posto € robusto. Analises quantitativas mostraram que a técnica € capaz de indicar preci-
samente a porcao do video onde a informacao visualmente relevante pode ser encontrada
e, logo apés, produzir uma quantificacdo das glandulas condizente com a avaliacdo de
especialistas.
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Figura 5.7: Relacdo existente entre dilata¢cdes sucessivas dos centroides de glandulas no
espaco da imagem e a quantidade remanescente destes centrdides apds cada dilatacao.

Tabela 5.4: Dados providos pelo sistema (quantidade absoluta de glandyla® e
classificac@o dos videos (quantidade de glandulas) segundo os especialistas .

Quantidade de glandulas endometriais Ordenacao

Videos| Quadrol| Quadro2| Quadro3| Total | oy provida pelos

especialistas
v6 168 167 157 492 | 0,0213 1
vl 136 132 132 400 | 0,0156 2
v2 65 61 55 191 | 0,0103 3
v3 44 39 48 131 | 0,0097 4
v5 27 39 36 102 | 0,0072 5
v4 5 9 7 21 | 0,0030 6
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6 CONCLUSOES

Este trabalho discute e apresenta um método para a analise digital de videos de his-
teroscopias. A aparéncia histeroscopica do endométrio e sua quantificacdo sdo de grande
importancia para os profissionais da saude, o que € confirmado por trabalhos recen-
tes (SAKUMOTO; INAFUKU; MIYARA, 1992; MASAMOTO; NAKAMA; KANA-

ZAWA, 2000), que tém mostrado que observacdes histeroscépicas podem prover infor-
macdes morfologicas Uteis para avaliar o estado funcional do endométrio. Esta idéia
esta sedimentando-se com base em conclusdes clinicas consideradas fortes. Por exemplo,
guando trata-se de avaliacBes de fertilidade, a aparéncia histeroscopica do endométrio €
um fator de progndéstico mais importante do que qualquer dado hormonal (MASAMOTO;
NAKAMA; KANAZAWA, 2000). Estes fatores constituem a motivagao principal deste
trabalho.

Precisamente, esta dissertacdo trata de dois pontos principais em analise de videos
de histeroscopias: a sumarizacdo da sequéncia de imagens com base em seu conteudo
semantico e a analise quantitativa das glandulas do endométrio. Com base nestes tdpicos
o conteudo deste trabalho é organizado.

No capitulo de introducédo fundamenta-se a origem deste estudo. Neste contexto,
apresenta-se algumas conclusdes da literatura médica a respeito das potencialidades prog-
nésticas/diagnosticas da informacéo clinica contida nas modificaces funcionais do endo-
métrio, tendo como base as imagens da histeroscopia diagndstica.

Tendo em vista que o material proveniente de uma histeroscopia € um video, discute-
se no capitulo 2 conceitos fundamentais e trabalhos publicados na area de analise e suma-
rizacdo de videos digitais. Neste sentido, conclui-se que a literatura apresenta trabalhos
fundamentados em conceitos que ndo estdo presentes em videos de histeroscopias.

O capitulo 3 apresenta os conceitos que fundamentam a analise espacial das imagens
de histeroscopia. Tais idéias ja fazem parte da etapa de quantificacdo das glandulas do en-
dométrio. Os conceitos apresentados séo provenientes da area de morfologia matematica,
0s quais tém sido utilizados amplamente em varios trabalhos de analise de imagens.

No capitulo 4 apresenta-se o problema tecnicamente, discute-se as dificuldades, fundamenta-
se algumas decisdes e apresenta-se uma abordagem em direc&o a solucao deste problema.
Neste sentido, expde-se que a literatura prové apenas direcdes para o trabalho, néo ofere-
cendo, contudo, estudos que possam ser tomados de maneira comparativa quando trata-se
da analise digital de videos de histeroscopias.

Finalmente, o capitulo 6 apresenta experimentos realizados no intuito de confirmar a
eficicia da proposta deste trabalho. A avaliacao da técnica proposta é dificultada pelo fato
gue a subjetividade esta presente tanto na etapa de sumarizagao de video quanto na etapa
de quantificacdo de glandulas, que sao geralmente feitas visualmente.

Sumarizar um video é uma tarefa dificil que ainda esta distante de solucfes condizen-
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tes com a percep¢do humana. Na verdade, trata-se de um problema classico enfrentado
pela comunidade de processamento de imagens e visdo computacional: a compreenséo
por parte das maquinas das regras que definem a interpretacdo humana de conteudo vi-
sual. Atualmente, muitos trabalhos estédo direcionados no sentido de revelar o vinculo
existente entre feicbes de baixo nivel (por exemplo, cor, forma e textura) e a descricdo
semantica de alto nivel percebida pelos humanos (SMEULDERS et al., 2000). Estas di-
ficulades séo visiveis neste trabalho também. Por exemplo, a discordancia presente na
analise da distribuicdo das glandulas provém da subjetividade dos médicos em quantificar
imagens de histeroscopia. Isto verifica-se na parte de experimentos, onde seis especialis-
tas distintos apresentam opinides diferentes a respeito das mesmas imagens. Apesar de
tudo, € na objetividade da descri¢cao que reside a contribuicdo deste trabalho, minimizando
a subjetividade presente atualmente na pratica clinica destas tarefas.

Com base no exposto acima, as contribuicdes desta dissertacado sado destacadas a se-
guir:

e Estudo sobre as caracteristicas dos videos de histeroscopias;

e Proposicdo de um método para a sumarizacao de videos de histeroscopias com base
em conteudo semantico, isto €, com base na relevancia clinica;

e Proposicao de uma técnica para a quantificacdo de glandulas endometriais em ima-
gens de histeroscopia. Além disso, esta técnica apresenta vantagens sobre outras
abordagens propostas na literatura, as quais apresentam-se como solugdes para pro-
blemas de analise de imagens similares ao encontrado aqui.

e Por fim, acredita-se que o trabalho como um todo constitui-se em uma inovacao,
pois nao hé registros na literatura com respeito ao tema abordado aqui.

6.1 Trabalhos futuros

Tendo em vista que este trabalho € apenas um passo inicial na direcdo da andlise de
videos de histeroscopias, pode-se apontar varias dire¢cdes que devem ser tomadas para a
continuacao desta pesquisa:

e As feicdes extraidas do video de histeroscopia concernem apenas informacgdes cro-
maticas. Neste contexto, se faz necessario um estudo direcionado para a extragéo de
outras informacdes que possam agilizar a localizacdo do conteudo clinico atil den-
tro do video. Por exemplo, feicBes de textura ou mesmo algum aspecto biolégico
gue possa ser quantificado na sequéncia dos quadros;

e Os resultados ja obtidos abrangem apenas uma parte da avaliacao feita na préatica
pelos especialistas com relacdo as condi¢cdes do endométrio. Neste contexto, sdo
necessarios estudos que apontem solu¢des para a quantificacdo de outros aspectos
morfologicos do endomeétrio, tal como caracteristicas relativas a vascularizagéo;

e Por fim, considerando-se que os resultados obtidos neste trabalho serdo comparados
com variaveis biolégicas, podem ser necessarios varios estudos que estendeam a
idéia desta pesquisa.
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APENDICE A ESPACOS CROMATICOS

O olho humano possui estruturas que identificam as cores através da composicao de
tres canais RGB, porém as caracteristicas perceptuais (aspectos psicologicos) usadas pela
mente humana para distinguir uma cor de outra sdo relacionadas com a idéia de brilho,
matiz e saturacdo (FORTNER; MEYER, 1997; GONZALEZ; WOODS, 2000). A propri-
edade de brilho proporciona a noc¢éo de intensidade cromética. Matiz € uma propriedade
gue representa o comprimento de onda predominante em uma mistura de ondas de luz
qgue, por exemplo, séo refletidas por um dado objeto. Quando se diz que um objeto é
laranja ou vermelho na verdade se esta fazendo referéncia a sua matiz. Um bom exemplo
de matiz pura é a gama de cores identificadas em um arco-iris. Neste caso as matizes, ou
cores, estao representadas sem qualquer influéncia de uma onda sobre outra. Seguindo
esta idéia, define-se a saturacdo como uma propriedade que classifica uma cor quanto a
sua pureza (FORTNER; MEYER, 1997). A saturacdo € a medida da quantidade de luz
de diferentes comprimentos de onda que estdo misturadas a matiz. Deste modo pode-se
dizer que a saturacao refere-se a pureza relativa a quantidade de luz branca presente em
uma matiz. Por exemplo, cada cor do espectro puro, como 0 arco-iris, sdo completa-
mente saturadas, pois apresentam uma onda de comprimento singular, caracteristico de
sua matiz.

A necessidade de descrever cores de uma forma perceptual, ou mesmo a necessidade
de uma descricdo cromética adequada para a representacao de cores via hardware, gerou
estudos que definem espacgos crométicos com propriedades que atendem determinadas
especificagoes.

Modelos de cores ou espacos cromaticos sdo usualmente representados em espacos
geomeétricos tridimensionais. O estimulo cromatico € identificado como pontos nestes es-
pacos. Ha varios modelos de cor e classificacdes mencionadas na literatura (DEL BIMBO,
1999). Contudo, aqui serdo apresentados alguns modelos comumente usados em ativida-
des de extracao de feicdes cromaticas. A classificacdo de tais modelos pode ser feita em
relacdo a localizacdo perceptual das cores dentro destes espac¢os. Deste modo, modelos
de cor podem ser classificados como perceptuais ou ndo perceptuais

A.1 Espacgos cromaticos nao perceptuais

Modelos como RGB, CMY e YIQ fazem parte desta classe, isto deve-se ao fato de que
a representacao das cores nestes espacos nao € intuitiva. As no¢des de matiz, saturacao e
intensidade ndo estdo diretamente representadas. Conforme descrito anteriormente, em-
bora o olho humano possua estruturas adequadas para a decodificacdo das cores através
de misturas de estimulos na faixa do vermelho, verde e azul, a percep¢do em si das cores
nao se enquadra neste modelo.
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Azul

Verde

Vermelho

Figura A.1: O espago RGB

A.1.1 O Espaco RGB

O espaco cromatico RGB é o esquema mais usado para representar as cores em ima-
gens digitais. Cores em RGB séo obtidas através da adi¢édo de trés cores primarias, azul,
verde e vermelho. A escolha destas trés cores ndo é por acaso. As ondas de luz identi-
ficadas como o azul, o verde e o vermelho correspondem a localizagdo dos maximos de
resposta das células da retina em funcao do estimulo da luz.

O representacdo do espaco RGB configura-se como um espaco solido trimdimensional
(trés componentes cromaticas) com formato cubico, tal como se observa na figura A.1.
Neste cubo os tons de cinza iniciam-se nas coordenadas (0,0,0), representando o preto, e
vao até o branco cujas coordenadas sao (1,1,1). As cores puras sao localizadas nos cantos
do espacgo, o azul, o vermelho, o verde, 0 magenta, o ciano e o amarelo.

A.2 Espacos cromaticos perceptuais

Idealmente, quando deseja-se construir aplicacdes que fundamentam-se em fei¢cdes
cromaticas, busca-se representar cores num sistema que tenha como referencial a percep-
¢do humana. Em 1905, Munsell definiu um sistema para determinar nomes para cores.
Para qualificar as cores, Munsell identificou trés parametros: matiz, saturacao (pureza) e
brilho (intensidade). Outro exemplo de uma padronizacdo perceptual de cores é o dia-
grama de cromaticidadelE (FORTNER; MEYER, 1997; DEL BIMBO, 1999), elabo-
rado como parte de um esforgo para a padronizacédo de medidas de cor, coordenado pela
Comission Internationale de L'Eclairage (ClEFste diagrama é uma alternativa para
representacao de cor, pois possui uma métrica bem definida e baseada em parametos per-
ceptuais. Exemplos de modelos classificados como perceptuais € o modelo HSV, MTM
(Munsell),CIE - XY Z ,CIE — L*u*v* e o modelcC I E — L*a*b*. Estes dois ultimos,
por exemplo, sdo espacos propostos de maneira que a medida de distancia euclidiana entre
pontos (cores) resulte em valores condizentes com a dissimilaridade cromatica perceptual
humana. Deste modo, além de serem classificados como perceptuais, ainda recebem a
qualificacédo de uniformes (modelos de cor perceptualmente uniformes).

A.2.1 O Espago HSV

O modelo HSV é baseado em caracteristicas perceptuais das cores, conforme mencio-
nado anteriormente. A matiz, a saturacao e intensidade sao representadas em um modelo
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geométrico que tem a forma de um cone, como observa-se na Figura A.2 . Os niveis de
cinza, desde o preto até o branco, bem como a variagéo das intensidades das cores estao
guantificadas ao longo do eixo central do modelo. As matizes estao representadas por
medidas do anglo em torno do eixo principal, e a saturacao € quantificada pela distancia
deste eixo. Cores mais saturadas estdo localizadas na dire¢do dos circulos maiores.

_ ¥ Saturagao
Intensidade

Figura A.2: O espaco HSV.

A transformag&o do modelo RGB para o modelo HSV é apresentada a seguir:

_(VBG-B
S=1-min(R,G,B) (A.2)

I=R+G+B (A.3)
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