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Resumo:

Nesta dissertacdo sdo avaliados e comparados dois métodos de alinhamento de imagens, de
classes distintas. Da classe dos métodos baseados em emparelhamento de caracteristicas foi
escolhido o método ICP (lterative Closest Point) [1], que € um dos mais utilizados quer em aplicacdes
2D quer 3D. Da classe dos métodos baseados em intensidade foi estudado um algoritmo que permite
lidar com imagens com diferentes intensidades pois estima em simultdneo o alinhamento e a
normalizacdo dessas mesmas intensidades [2]. Nesta tese este método serd denotado por SRIN
(Simultaneous Registration and Intensity Normalization). Dado que sdo métodos de diferente
natureza, o método de SRIN sera aplicado a imagens de intensidade criadas a partir das mesmas
caracteristicas que as usadas pelo método ICP. Desta forma, no método SRIN é evitado o passo de

emparelhamento de caracteristicas.

Os resultados experimentais evidenciam que o algoritmo SRIN possui uma excelente
capacidade de convergéncia e precisdo de alinhamento utilizando diversos tipos de imagem e

demonstram uma superioridade deste em relacdo ao ICP.
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Alinhamento de imagem, iterative closest point, normalizagdo de intensidades, imagens médicas,

dados de sensor laser



Abstract:

Two image registration methods of different classes are evaluated and compared in this
dissertation. From the feature based methods, the chosen algorithm was the ICP (Iterative Closest
Point) [1], which is one of the most commonly used image registration algorithms in 2D and 3D
applications. From the area based methods, the studied algorithm permits the registration of images
with different intensities since it simultaneously estimates the transformation parameters and the
image normalization [2]. In this dissertation, this method will be referred to as SRIN (Simultaneous
Registration and Intensity Normalization). Since these two methods are from different nature, the
SRIN method will be applied in intensity images created from the same features used by the ICP

method. In this way, the SRIN method avoids the step of feature correspondence.

Experimental results demonstrate that the SRIN algorithm has an excellent convergence
capacity and registration precision using a variety of different images and reveal superiority of the
SRIN method over the ICP.
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Capitulo 1

Introducéo

Um problema comum em vérias &reas de aplicagdo relacionadas com visdo € lidar com
imagens obtidas por sistemas de aquisicdo imperfeitos. Geometrias de imagem diferentes, erros de
sensor, variacdo das condicdes do sensor ou climatéricas podem introduzir varios tipos de distorcao e
degradacédo a imagem observada quando comparada com a imagem original. Estes podem resultar
em imagens que sofrem de degradacao por ruido, blurring ou mudancgas de brilho/contraste. Constitui
igualmente um obstaculo o facto de as imagens poderem ter orientacBes, escalas e posicdes

diferentes ou/e sofrerem de distor¢cdes geométricas.

O alinhamento das imagens € de vital importancia para aplicagfes cujas tarefas de andlise de
imagem, fornecam informacao conseguida através da combinagéo de dados de varias fontes, como
por exemplo, fusdo de imagens, deteccéo de diferencas ou restauragdo multicanal. Dadas duas ou
mais imagens da mesma cena, mas tiradas em momentos distintos, de &ngulos diferentes ou por
sensores de aquisi¢cdo diversos, o sistema de alinhamento de imagens estima os parametros do
modelo da transformacdo geométrica que melhor mapeia uma dada imagem alvo, para obter uma

sobreposicéo perfeita entre as imagens.

Figura 1 - Exemplo de alinhamento 2D de uma retina humana (na figura da esquerda a imagem original,
no centro aimagem a alinhar e na da direita a sobreposicéo das imagens apds alinhamento)

O alinhamento é entdo usado como primeiro passo em sistemas de processamento e analise
de imagens como deteccdo remota (e.g. classificagdo multi-espectral, monitorizacdo ambiental,
deteccao de discrepancias, unido de imagens, previsdo meteoroldgica, criagdo de imagens de super-
resolucdo), cartografia (actualizacdo de mapas), visdo computacional (localizacédo de alvos, controlo

de qualidade automatica) ou medicina (e.g. combinacdo de imagens de CT e NMR para obter
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informacdo mais detalhada sobre o paciente, monitorizar o crescimento de tumores, comparagao

entre os dados do paciente com atlas de anatomia (ver Figura 2)).

De uma perspectiva matematica simples, dadas duas imagens para serem alinhadas, o
algoritmo de alinhamento estima os parametros do modelo da transformacdo geométrica 75 que
mapeia a imagem alvo para a de referéncia. Desta forma, o modelo de transformacdo mapeia um
ponto X = (X1 X'2) da imagem I, para um ponto X = (Xl, X2) na imagem de referéncia | , sendo
que X = TG(X ') . Se a um pixel p daimagem | corresponder um pixel p' da imagem | entdo um
alinhamento exacto deve resultar em z-G(p') muito préximo de p . E facil de ver que um erro de
alinhamento pode ser definido por TG(I')—I . O procedimento é igual para o caso de trés
dimensdes, sendo que os pontos passam a ter trés coordenadas, X5 =(X,X,,X;) €
X, = (X, %, X;) , 0 modelo de transformag&o geométrica 7g,, tem mais parametros e passamos a

ter os voxels V e V de tal forma que X,, = T, (X55) € T, (V) , muito proximo de Ve um erro

de alinhamento associado que pode ser definido por 7 (Iip) = lyp -

Figura 2 - Exemplo de alinhamento 3D de um volume cerebral humano (ha esquerda a verde o volume
original e a vermelho o volume a alinhar, na direita os volumes alinhados)

Com generalidade, os métodos de alinhamento de imagens podem ser divididos em dois
grandes grupos: alinhamento baseado em emparelhamento de caracteristicas e alinhamento global,

ou seja, baseado na intensidade.

O alinhamento baseado em caracteristicas inicia-se com a deteccdo destas dentro das
imagens. As caracteristicas sdo pontos distintivos na prépria imagem, que podem tomar diversas
formas. De seguida é executado um emparelhamento entre as caracteristicas das imagens e

posteriormente sdo estimados os pardmetros da funcdo de mapeamento. O grande problema destes
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métodos encontra-se na fase de deteccdo e emparelhamento das caracteristicas. Na deteccéo de
caracteristicas, podemos encontramo-nos numa situagdo em que ndo € possivel garantir a existéncia
de pontos caracteristicos em todas as zonas de interesse. Na correspondéncia entre caracteristicas,
problemas de ruido, oclusdo de objectos de uma imagem para a outra devido a diversas razdes
(movimento, iluminacao), podem levar a que caracteristicas facilmente detectadas numa imagem néo

tenham correspondéncia na outra, ou que tenham um emparelhamento incorrecto.

O alinhamento global utiliza directamente os valores das intensidades dos pixé€is ou voxels
das imagens para estimar os parametros da fungdo de transformacéo, recorrendo a minimizacédo de
uma funcgéo de custo entre as duas imagens. Estes processos utilizam normalmente o gradiente das
imagens, o0 que leva a que, exista a possibilidade de os métodos de minimizacdo convergirem para
um minimo local, o que é indesejavel. Daqui resulta o facto de estes métodos necessitarem de uma

boa estimativa inicial de forma a proporcionarem um alinhamento correcto.

Nesta dissertacdo sdo avaliados e comparados dois métodos de alinhamento de imagens, de
classes distintas. Da classe dos métodos baseados em emparelhamento de caracteristicas foi
escolhido o método ICP (lterative Closest Point), que é um dos mais utilizados quer em aplica¢des 2D
guer 3D. Da classe dos métodos baseados em intensidade foi estudado um algoritmo que permite
lidar com imagens com diferentes intensidades pois estima em simultdneo o alinhamento e a
normalizagdo dessas mesmas intensidades [2]. Nesta tese este método serd denotado por SRIN
(Simultaneous Registration and Intensity Normalization). Dado que sdo métodos de diferente
natureza, o método de SRIN sera aplicado a imagens de intensidade criadas a partir das mesmas
caracteristicas que as usadas pelo método ICP. Desta forma, no método SRIN é evitado o passo de

emparelhamento de caracteristicas.

Para efectuar a comparacéo entre os dois métodos de alinhamento, estes foram aplicados a
imagens médicas de diferentes modalidades. Adicionalmente, e dado que sao algoritmos de ambito

geral, foram testados num conjunto de dados de sensor laser.

Esta dissertacdo encontra-se organizada em 5 capitulos O primeiro capitulo descreve
abreviadamente o problema abordado. Sdo apontadas algumas motivacdes para estudar o problema
e aplicacdes deste em diversas areas. No segundo capitulo sdo apresentadas as principais técnicas
de alinhamento existentes. S8o descritos 0s passos de cada método de alinhamento bem como as
meétricas utilizadas por cada um deles. No terceiro capitulo sao descritos pormenorizadamente os dois
algoritmos estudados nesta dissertacao. No quarto capitulo sdo relatadas as experiéncias realizadas
e os resultados obtidos. Finalmente, no quinto capitulo apresentam-se as conclusées e o trabalho

futuro.
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Capitulo 2

Técnicas de alinhamento

N

Devido a elevada multiplicidade de problemas a que o alinhamento de imagem tem de
responder, em simultaneo com as inimeras formas de degradacdo que estas podem sofrer, é

impossivel conceber um método universal de alinhamento que possa ser aplicado a todas as tarefas.

Todos os métodos devem ter em conta as caracteristicas, a quantidade de ruido e a deformagédo
geomeétrica das imagens, bem como a precisdo do alinhamento requerido pelo problema a resolver.

No entanto, a maioria dos algoritmos de alinhamento consiste nos seguintes quatro passos:

e Deteccao de caracteristicas - Extrac¢do, de preferéncia automatica, de objectos salientes e
distintivos na imagem (regibes fechadas, linhas de contorno, cantos, etc.). Para
processamento posterior, as caracteristicas s@o representadas por pontos, que s&o

chamados de control points (CP).

e Correspondéncia entre caracteristicas - Estabelecimento da relacdo entre as
caracteristicas detectadas na imagem de referéncia com as da imagem observada. S&o
usadas vérias métricas de similaridade e descritores de caracteristicas para resolver este

passo.

e Estimacdo do modelo de transformacdo — Estimacdo dos pardmetros da funcdo de
transformacdo de acordo com o seu tipo. S8o usadas as correspondéncias entre

caracteristicas para a estimativa dos parametros da funcdo de mapeamento.

e Transformacéao e interpolacdo da imagem — Transformacdo da imagem de acordo com o0s
parédmetros estimados no passo anterior. Os valores da imagem em coordenadas nao inteiras

sdo calculados usando técnicas de interpolacdo adequadas.

Estes passos sdo ilustrados na Figura 3, em que na primeira linha se pode ver a deteccdo de
caracteristicas (neste caso, cantos), na segunda linha mostra-se a correspondéncia entre elas (os
pares correspondentes estdo marcados com nameros) e na Ultima linha, do lado esquerdo temos a

estimagédo dos pardmetros da transformagéo e a direita a transformacéo e a interpolacdo da imagem.

A implementacéo de cada um destes passos tem os seus problemas tipicos. Inicialmente é
necessario decidir qual o tipo de caracteristica necessaria para resolver o problema. Estes tém de ser
objectos distintos e espalhados pela imagem. Tem de haver um nimero minimo de caracteristicas

comuns entre a imagem observada e a de referéncia, mesmo que estas ndo cubram exactamente a

23



mesma cena, ou que exista alguma mudanca numa das imagens. Os métodos de detecgdo devem

ser também imunes a ruido ou a outras formas de degradagéo da imagem.

=

wx,y), vix.y)

Figura 3 - llustragdo de um processo de alinhamento [3]

Problemas provocados por uma deteccéo incorrecta de caracteristicas ou por degradacéo da
imagem podem surgir no processamento das relagdes entre caracteristicas. Diferentes condi¢Bes de
aquisicdo de imagem ou uma diferente sensibilidade espectral dos sensores podem provocar que
caracteristicas correspondentes fisicamente ndo sejam marcadas como tal. A escolha dos descritores
e das métricas de similaridade tém de ter em conta estes factores, sendo que o ideal seria os
primeiros serem invariantes as Ultimas. Este processo tem de ser capaz de fazer a distingdo entre
caracteristicas diferentes, nédo ser influenciado pela presenca de ruido, e mesmo que existam

caracteristicas sem correspondéncia estas ndo podem afectar o seu desempenho.

Normalmente, a escolha da funcao de transformacéo é feita tendo em conta informacéo sobre

0s métodos de aquisicdo das imagens e a degradacdo esperada. Se ndo existir nenhuma desta
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informacao, o modelo escolhido deve ser o mais geral possivel, de forma a lidar com todas as
alteracbes que possam existir. Nesta escolha pesam igualmente os erros provenientes dos passos

anteriores e ainda o erro minimo de aproximacao aceitavel.

A seleccdo da técnica de interpolacdo adequada depende da precisdo da transformacéo
exigida, ou do tempo computacional necessério para a fazer. Sendo que quanto maior for a precisao

da interpolacéo, maior € também o tempo necessario para a realizar.

De seguida sdo apresentadas varias técnicas para solucionar cada um dos passos

anteriormente apresentados.
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2.1 Métodos baseados em emparelhamento de caracteristicas

Nestes métodos, e tal como descrito anteriormente, € necessaria a extraccao de
caracteristicas da imagem. Estas caracteristicas podem ser regides, linhas ou pontos e representam
informacao num nivel superior. Esta propriedade torna estes métodos ideais para situacdes em que

sdo expectaveis mudangas de iluminagdo ou em analise multi-sensor.

2.1.1 Tipos de caracteristicas

As regides séo secc¢Oes fechadas de alto contraste e de um tamanho apropriado dentro da
imagem [4]. Podem ser lagos ou reservatérios, florestas, sombras [3], edificios [5] ou areas urbanas
[6]. Estas regifes sdo geralmente representadas por descritores invariantes a rotagdes, escalas e
estaveis perante ruido e variagdes de nivel de cinzento. Estas regifes sdo detectadas por algoritmos
de segmentacao [3], sendo que a sua precisdo pode influenciar significativamente o resultado do
alinhamento. Recentemente, a ideia de descritores invariantes a mudancas de escala fez surgir um
novo algoritmo usando circulos virtuais em conjunto com transformaces de distancia [7]. Outro
método utilizando vizinhangas invariantes [8], é baseado no algoritmo de Harris para detecgdo de
cantos [9]. Um modo de abordagem diferente foi proposto por Matas et al [10], usando regifes

extremas maximamente estaveis.

As caracteristicas de tipo linha podem ser representacdes de segmentos de linha gerais [5],
contornos de objectos [11], linhas costeiras [12], estradas [13] ou estruturas anatdmicas alongadas
em imagens médicas [14]. Para a extraccdo destas caracteristicas sdo usados algoritmos de
deteccdo de contornos como o de Canny [15] ou as matrizes de Sobel [16]. Li et al propuseram usar o
conhecimento prévio de linhas detectadas na imagem de referéncia para extrair as linhas na imagem

observada usando contornos elésticos [17].

Os pontos podem corresponder a interseccdes entre linhas [18], cantos [19], cruzamentos de
estradas [20], centroides de regifes [21], pontos de alta variancia [22] ou de inflexdo de curvas [23]. A
maior parte dos algoritmos usa 0s cantos como caracteristica a detectar. Dois dos mais usados sao o
detector de Harris [9] e 0 método SUSAN [24]. Outros modos propostos para a deteccdo de cantos
usam as derivadas parciais de segunda ordem [25] ou procuram o extremo local da curvatura de
Gauss [26] para descobrirem 0s cantos, apesar de estes serem sensiveis a ruido na imagem. Para
resolver este problema foi proposto um algoritmo que n&o usa quaisquer derivadas, sendo um

método paramétrico [27].

26



2.1.2 Correspondéncia entre caracteristicas

Assumindo que as caracteristicas das imagens de referéncia e observada ja foram
detectadas, o objectivo deste passo € fazer as correspondéncias entre os pares de caracteristicas
usando as suas relagdes espaciais ou 0s seus descritores. Estes métodos sdo geralmente aplicados
guando a estrutura local da informacédo € mais significativa que a transportada pela intensidade das

imagens.

Permitem assim o alinhamento de imagens de naturezas diferentes (fotografias areas e
mapas) e de distor¢cbes complexas entre imagens. A restricdo tipica destes métodos € a instabilidade
temporal e da deteccdo das caracteristicas. E ponto crucial estes processos possuirem descritores

discriminativos, robustos e invariantes as diferencas entre as imagens.

Deste modo, estes métodos séo divididos em dois grupos, através da distribuicdo espacial ou

pelos descritores das caracteristicas.

2.1.2.1 Métodos baseados em relacdes espaciais

Estes métodos sdo habitualmente empregues se as caracteristicas detectadas forem
ambiguas ou se a sua vizinhanca estiver localmente distorcida. E usada a informacdo sobre a
distancia e a distribuicdo espacial entre os CP nas imagens observada e de referéncia. Um método,
baseado no graph matching algorithm, avalia o nGmero de caracteristicas da imagem observada que
depois de uma transformacao particular, ficam dentro de uma distancia minima das caracteristicas da
imagem de referéncia. Os pardmetros da transformacdo que minimizam as distancias eram
considerados como a estimagéo valida [28]. Outra técnica, calcula, para cada par de CP das imagens
de referéncia e observada, os pardmetros da transformacao que mapeia um ponto no outro. Estes
sdo depois representados como um ponto no espago dos parametros de transformacdo. Os
parédmetros de transformacdo que mapeiam um maior nimero de caracteristicas tendem a formar
uma aglomeracao que é seguidamente detectada e o seu centroide é considerado como o vector de
pardmetros mais provavel [18]. Outro critério € o de minimizagdo da distancia generalizada entre

pontos, usada pelo ICP [1].

2.1.2.2 Métodos baseados em descritores invariantes

Este método baseia-se no uso de descritores para calcular as correspondéncias entre

caracteristicas. Os descritores devem satisfazer diversos requisitos. Serem invariantes (os descritores
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de uma caracteristica correspondente na imagem de referéncia e observada tém de ser iguais),
Unicos (duas caracteristicas diferentes devem ter descritores diferentes), estaveis (o descritor de uma
caracteristica ligeiramente deformada deve ser aproximado ao descritor da caracteristica original) e
independentes (se o descritor de uma caracteristica for um vector, os seus elementos devem ser
independentes). Consequentemente, as caracteristicas das imagens de referéncia e observada com
0s descritores mais similares sdo etiquetados como correspondentes. A escolha do tipo de descritor
depende das caracteristicas da caracteristica e na deformacdo geométrica das imagens. O descritor
mais simples é a intensidade da imagem, usada numa vizinhanca proxima da caracteristica [29]. A
sua correspondéncia € seguidamente calculada usando a correlagdo, os coeficientes da correlagao
[30] ou mesmo a informac@o mutua [3]. Descritores mais complexos sdo por exemplo, momentos
invariantes, usados para descrever regibes fechadas [31-33]. Descritores orientados
geometricamente, gerados a partir de combina¢des invariantes de propriedades geométricas basicas

das caracteristicas[34, 35].

2.1.2.3 Métodos de relaxacgéo

Os métodos de relaxagdo sdo uma das solugbes do consistent labeling problem: etiquetar
cada caracteristica da imagem observada com a etiqueta de uma caracteristica da imagem de
referéncia, para que seja consistente com a etiqguetagem feita aos outros pares de caracteristicas
[36]. O processo de recalcular os pares das figuras de mérito, considerando a qualidade de
emparelhamento dos pares de caracteristicas € iterativamente repetido até ser atingida uma situacao
estavel [37]. A inclusdo no algoritmo de descritores de caracteristicas de canto e de linha, permite ao
processo lidar com transformacg@es corpo rigido (rotacdes e translacdes) mas é computacionalmente
pesado [38, 39].
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2.2 Métodos baseados em intensidade

Estes métodos fazem a unido entre o passo de deteccdo e correspondéncia de
caracteristicas. Neste caso, as caracteristicas, sendo os valores da intensidade das imagens, ndo sao
extraidas delas. Estes métodos usam janelas de tamanho pré definido (que podem ser da dimensao
total da imagem) para executar a correspondéncia entre as imagens [40]. As limitacdes inerentes a
estes métodos séo intrinsecas ao modo de procedimento. Imagens com pouca variancia na sua
intensidade podem provocar alinhamentos incorrectos dentro das janelas. Ruido, variacdo das
condicdes de iluminagdo ou o uso de diferentes sensores, todos eles modificam os valores de
intensidade utilizados para a correspondéncia e, por consequéncia, deterioram a sua precisdo. Sao
também pesados computacionalmente, visto que sdo usadas imagens inteiras para fazer a estimativa
da correspondéncia. Deste modo, estes algoritmos s&o utilizados em situagdes em que ndo existem
muitos pontos de referéncia e em que a informacéo é dada pela variacdo de niveis de cinzento da

imagem ou pela sua cor.

2.2.1 Métodos de Correlacao

A correlacdo cruzada normalizada (CC) é a representagéo classica dos métodos baseados

em intensidade [41], sendo W a janela utilizada, E(W ) a média da regi&o no interior da janela W , |

aimagem e E(l)a média daimagem, entdo

Zw (W _E(W))(I(i,j) - E(I(i,j)))
\/ZW (\N —E(\N))z\/zl(m (I(i,j) _E(l(i,j)))2

CC(i, j) = €

Esta medida de similaridade é calculada entre pares de janelas da imagem observada e da
de referéncia e 0 seu maximo € calculado. Quando este maximo € atingido, o par de janelas para o
qual foi calculado é considerado como correspondente (ver Figura 4). Este método consegue lidar
eficazmente com translacdes e ligeiras rotacdes e variagcdes de escala. Existem versdes da CC mais
gerais, que lidam com maiores deformag@es [3], mas a carga computacional cresce muito rapido com
o aumento de complexidade das transformacées. E também usado o racio de correlacéo, visto que
consegue suportar diferencas entre intensidades das imagens, tornando-se ideal se estas forem
adquiridas com diferentes sensores [42]. Estes métodos tém duas grandes desvantagens: devido as
imagens observada e de referéncia serem muito semelhantes, todos os valores saidos da correlacdo
vao ser muito idénticos, o que torna dificil a extraccdo do maximo; além disso tém um grande peso
computacional. No entanto a sua implementacdo em hardware é extremamente simples, o que 0s

torna Gteis em aplicacdes em tempo real.
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Figura 4 - Exemplo de alinhamento usando correlagdo cruzada normalizada [43]

2.2.2 Métodos de Fourier

Estas técnicas exploram a representacdo de Fourier das imagens no dominio da frequéncia.
Estes métodos calculam o espectro de poténcia cruzada das imagens observada e de referéncia e

procuram pelo seu maximo na inversa.

f(a)f(b) _ 27 (o)

T@fb) | ?

Conseguem assim apresentar robustez contra ruido correlacionado, dependente de
frequéncia e sobre perturbac6es de iluminagdo ndo uniformes e variantes no tempo [3]. Quando
usado em conjunto com mapeamento log-polar da magnitude espectral, 0 método consegue alinhar
distor¢cdes afim [44]. O seu uso pode ser estendido a imagens binarias de contornos para
alinhamentos multimodais [3]. As técnicas baseadas na analise de Fourier sdo computacionalmente

mais rapidas e suportam melhor ruido que os métodos correlacionais.

2.2.3 Métodos de informacao mutua

Original da teoria da informacgdo, a informagdo mutua € uma medida de dependéncia
estatistica entre dois conjuntos de dados e é particularmente adequada para alinhamento multimodal.

A informacgdo mutua entre duas variaveis aleatérias X e Y é dada por

IM(X,Y)=H()-H(Y | X)=H(X)+H()-H(X,Y) (3)

onde H(X)=-E, (log(P(X))) representa a entropia da variavel aleatéria e P(X) é a distribuigéo

de probabilidade de X . O método € baseado na maximizacédo da informacdo mutua. Esta técnica é
usada em imagiologia médica (MR, CT e PET) [45] onde permite diagndsticos que de outra forma néao

eram possiveis de obter. De notar na Figura 5 que a imagem de referéncia e observada (primeira e
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segunda imagem respectivamente) sdo o inverso uma da outra. Mostra-se assim, que o algoritmo de
informacdo mutua ndo necessita de imagens com valores de intensidades similares para conseguir

bons resultados de alinhamento.

Figura 5 - Exemplo de alinhamento utilizando informag&do mutua (a imagem original a esquerda, a imagem
a alinhar ao centro e o alinhamento a direita)

Devido ao seu tempo computacional, usa-se uma estratégia em piramide para acelerar o
algoritmo. Esta estratégia utiliza o mesmo processo de alinhamento, mas inicia o algoritmo com as
imagens de referéncia e observada em resolucdes inferiores (reduzindo assim as distancias entre os
pontos de cada uma das imagens) e indo gradualmente melhorando as estimativas de alinhamento a
medida que sobe para resolugcBes maiores. Isto permite que as primeiras aproximacdes sejam
executadas velozmente, e obtendo esta informacdo, torna-se mais rapido resolver quando se

aumentam as dimensdes das imagens [46].

2.2.4 Métodos de optimizacéao

Todos os métodos anteriores necessitam de maximizar ou minimizar a sua funcéo de custo
de forma eficiente, e este € um problema de optimizacdo multidimensional, onde o nuamero de
dimensdes corresponde aos graus de liberdade da transformacao geométrica [3]. Existem diversos
modos sofisticados para o calculo dos minimos ou méaximos [47], entre eles destacam-se os métodos
de Gauss-Newton, Levenberg-Marquardt que proporcionam uma boa velocidade e taxa de
convergéncia. Note-se que estes algoritmos tendem para minimos ou maximos locais, pelo que se

torna necessario uma boa estimativa inicial para o processo de optimizacéo [48]
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2.3 Tipos de modelo de transformacao

Apbs a correspondéncia entre as caracteristicas ser estabelecida, é calculada a funcdo de
mapeamento, que deve transformar a imagem observada de forma a sobrepor a imagem de
referéncia. A tarefa a ser resolvida consiste na escolha da funcdo de mapeamento e a estimacdo dos
seus parametros. O tipo de funcdo escolhido deve corresponder as deformacdes geométricas
existentes na imagem observada, ao método de aquisigdo de imagens e a precisdo de alinhamento
requerida. Em algumas situagfes, a deformac@o geométrica é conhecida e pode ser usada uma
correcgdo baseada na inversa desta deformacéo [49]. Estes métodos podem ser divididos em dois

grandes grupos, modelos globais e modelos locais.

2.3.1 Modelos globais

Estes modelos usam todos os CP para estimar os pardmetros de uma transformacao valida
para toda a imagem. Os parametros dos modelos sao geralmente calculados por minimos quadrados,
de forma a minimizar a soma dos erros ao quadrado. Um modelo global de mapeamento nao
consegue lidar com imagens deformadas localmente. A técnica dos minimos quadrados distribui a
distorcdo geométrica igualmente por toda a imagem, o que ndo permite 0 mapeamento de

deformag0es locais [3].

2.3.1.1 Transformacéo de corpo rigido

A mais comum das transformacBes geométricas é a de corpo rigido. Estas transformagfes
preservam todas as distancias, angulos e paralelismo de rectas e podem ser determinadas sem
ambiguidade por dois pontos nas imagens. Como consequéncia, as formas dos objectos nas imagens

nao se modificam. Este tipo de transformacédo realiza uma rotacdo seguida de uma translacdo. As

. ~ ~ . s T , . ~ . . ~
matrizes de rotacdo R s&o matrizes unitarias (R' R =1), que além disso ndo invertem a direccdo

dos eixos (det(R) =1) e podem ser definidas por um parametro [50]. As translacdes sdo vectores

multidimensionais (T ) que possuem tantos parametros como as dimensdes. Cada um destes

parametros corresponde a uma direc¢do. Desta forma, uma transformacgéo 2D de corpo rigido pode

ser descrita por trés parametros (t,,,t,, e @), estes mapeiam um ponto (Xll, X'Z) da imagem |'para

um ponto (X,,X,) daimagem | da seguinte maneira:

I =75(1)=T(tut,)+REO) 4)
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Em detalhe, a representacéo toma a forma
cosd -—sind|| x | |t
-] S ©)
X, sing cos@ || x,| |t

2.3.1.2 Transformacédo de semelhanca Euclidiana

As transformacgfes de corpo rigido, quando acompanhadas por um parametro uniforme de

escala (S) (ver Figura 6) tornam-se em transformacdes de semelhanca Euclidiana. Estas séo

transformagdes que em 2D s&o definidas por quatro parametros (i, txz,é? e S). Como as

transformagdes de corpo rigido, preservam todas as distancias, angulos e paralelismo de rectas [50]

e sdo definidas como
I =rG(I'):T(txl,txz)+sR(0)I' (6)

Em maior detalhe, para transformacdes 2D, sdo descritas da seguinte forma

MR EgeA HIN
X, sing cos@ || x,| L,

Rotagdo Translagdo Escala

i
i

]
]

Fall
I
L1

4

Faimal

Figura 6 - Exemplos de transformagdes em 2D (rotagao, translacao e escala)
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Para 3D, o nimero de parametros aumenta para sete, trés rotacdes sobre os eixos (yaw,
pitch e roll, (ver Figura 7), trés translacdes e o factor de escala. Em detalhe, é descrita da seguinte

forma

X cosacos B cosasinBsiny—sinacosy cosasin Bcosy+sinasiny || x | [t,
X, |=s| sinacos B sinasin Bsiny+cosacosy sinasin fcosy—cosasiny || X, [+[t, | (8)
X, —sin 8 cos Asiny COS 3C0S ¥ % | |ts

Yaw
Roll

Y
X Pitch

Figura 7 - Sentidos de rotacéo do Yaw, pitch e roll

2.3.1.3 Transformacédo Afim

E um tipo de transformacdo mais geral que as anteriores. Realiza rotagdo, translacio e
escalamento horizontal, vertical e obliquo. Este modelo preserva paralelismos mas ndo angulos e

distancias e é definido por trés pontos néo colineares [50]. A forma geral de uma transformacao afim

e 2
X2 aZl a'22 XI2 tX2

sendo que @,,,d,,,d,,a,,,{, e t,, sdo os parametros da transformacé&o. No caso de 3D, o nimero

para 2D é dada por

de paradmetros sobe para doze e sdo descritos da seguinte forma.

x| [an a, as]x| [t
2 [T 8n Qp || X |t t, (10)

X | |8n 8 8| X | [te

x
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2.3.1.4 Transformacgéo projectiva

E a mais geral das transformacdes, transforma rectas em rectas, mas nédo preserva angulos,
distancias nem paralelismos. Pode ser determinada univocamente por quatro pontos independentes

[3, 50]. Em 2D, esta transformacéao € descrita por.

|:X1:|:X1'X'2|:pll:|+|:p12 p13:||:xll:|+|:tx1:| (11)
X2 p21 p22 p23 X2 tx2

Em 3D, o nimero de parametros sobe para quinze, sendo estes descritos da seguinte forma.

X Pu| [Po P PullX| [ta
Xy | =X XoXg| Py [F] Pz Pz Pag || X2 |F| Lo (12)
Xg Ps; Py,  Pas Py | X t,

2.3.2 Modelos locais

Perturbacdes locais de uma imagem devem ser alinhadas usando a informacdo sobre a
distorcdo geométrica local. Minimos quadrados pesados e métodos de média ponderada tém a
habilidade de alinhar imagens localmente ao introduzir ligeiras variagfes as solugfes originais.
Métodos locais (mapeamento linear ou cibico)[51, 52] produzem uma triangulagdo entre os CP da

imagem e usam uma funcéo de mapeamento vélida para cada triangulo.

2.3.3 Modelos radiais

Estes modelos séo representativos do grupo de mapeamento global, mas conseguem lidar
com variagbes geométricas locais. Estas fun¢des tém a forma de uma combinagéo linear entre uma

funcao radialmente simétrica transladada com um polinémio de baixo grau.

Hi R R
X 4y 8y Axp][X i=1

Uma importante propriedade do valor da funcdo em cada ponto é que depende apenas da
distancia do ponto aos CP, ndo na sua posicdo. Alguns exemplos de funcdes radiais usadas em
alinhamento sdo as multiquadraticas, multiquadraticas reciprocas [53], Gaussianas, funcdes de
Wendland [54] e thin plate splines (TPS). As fun¢des multiquadraticas e de Wendland possuem uma

influéncia global muito baixa e mesmo deformacdes locais significativas podem ser bem alinhadas
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utilizando esta abordagem. Esta propriedade é vantajosa para alinhar imagens onde as mudancgas
ocorram, na sua maioria, localmente (e.g imagens médicas)[53, 54]. As maiores representantes das

funcgdes radiais séo as TPS, onde o termo radial tem a forma de.
g (X, X)) =l X = X; [P Inl X = X; 1] (14)

A TPS pode ser vista como uma lamina muito fina, fixa nas posi¢cdes determinas pelos CP na
imagem de referéncia e na altura dada pelas coordenadas dos CP correspondentes na imagem
observada [55]. A TPS minimiza o funcional de variagdo quadratica de energia potencial que reflecte
a quantidade de variacdo da funcéo, e que deve pequeno para uma boa funcdo de mapeamento [56].
O alinhamento por TPS apresenta resultados bons, mas os calculos podem ser extensos e

demorados caso exista um grande ndamero de CP.

2.3.4 Alinhamento elastico

Outra forma de alinhar imagens com distor¢des complexas e/ou locais é ndo usar qualquer
funcdo de mapeamento paramétrica. Assim, a estimagdo da deformagdo geométrica é reduzida a
procura pelos melhores parametros. Esta ideia foi introduzida em 1989 [57] e é normalmente
chamada de alinhamento elastico. As imagens séo vistas como pedacgos de folhas plasticas, nas
quais forcas externas esticam a imagem e forcas internas definidas por rigidez ou suavidade, sao
aplicadas para alinhar a imagem com o minimo de forca aplicada. O alinhamento é conseguido por
localizacdo do estado de energia minima de forma iterativa [3]. Neste método, os passos de
correspondéncia entre caracteristicas e de estimacdo do modelo de transformacéo sao executados
simultaneamente. Esta é uma das vantagens do alinhamento elastico, pois ndo sdo conhecidos
descritores de caracteristicas invariantes a deformacdes complicadas e a correspondéncia entre
caracteristicas € dificil de conseguir de forma tradicional. Uma das desvantagens do alinhamento
elastico surge quando as distor¢des sdo muito localizadas. Este problema pode ser resolvido usando
alinhamento fluido [58]. Este método usa modelos fluidos de viscosidade para controlar a
transformacgéo da imagem. A imagem de referéncia € modelada como um liquido espesso que flui até
se sobrepor & imagem observada sobre o controlo da derivada de um modelo sensorial Gaussiano. A

fraqueza deste método € o blurring introduzido no processo de alinhamento.
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2.4 Transformacéao e interpolacao da imagem

As funcdes de mapeamento obtidas durante o passo anterior sdo usadas para transformar a
imagem observada e assim alinhar as imagens. A transformacdo pode ser executada usando dois

métodos: Forward e backward.

No método forward, cada pixel da imagem observada é directamente transformado utilizando
a funcdo de mapeamento estimada. Este método é de dificil implementacéo, pois pode produzir
buracos ou sobreposi¢des na imagem resultante (devido a discretizacdo e arredondamentos). Devido
a este problema o método backward é normalmente escolhido. Neste, os pixéis da imagem resultante
sdo determinados utilizando as coordenadas do pixel correspondente (no mesmo sistema de
coordenadas da imagem de referéncia) e a inversa da funcdo de mapeamento estimada. Desta forma
a interpolacéo ocorre na imagem observada, evitando-se assim buracos e sobreposi¢cdes na imagem

resultante.

A interpolacdo em si é habitualmente realizada pela convolugdo da imagem com um kernel
interpolante. Interpolantes éptimos (fungdo sinc) sao dificeis de implementar devido a sua extensao
infinita. Assim, sdo usados varios interpolantes de suporte limitado. Para reduzir o peso

computacional, sdo considerados interpolantes separaveis. Esta caracteristica permite substituir uma

convolugédo 2D mxn por (M+1) convolugdes 1D, que sdo mais rapidas [3].

As funcdes bilinear e bicubica, splines quadréticas [59, 60], B-splines cubicas e de ordens
mais altas [61] e Gaussianas [62] sdo os interpolantes utilizados mais regularmente. Em 2000, foi
apresentado um método diferente de interpolacdo, em que a funcdo interpoladora nao utiliza
directamente os niveis de cinzento, mas sim valores de func¢des de niveis de cinzento. Este método
apresentou resultados superiores aos métodos tradicionais [63]. As funcBes de maior ordem
fornecem resultados de interpolacéo das imagens transformadas superiores, mas possuem um maior
peso computacional. As fun¢des bilineares sdo as que oferecem a melhor relacéo entre precisédo e
tempo computacional, facto que as leva a ser muito utilizadas. A interpolagdo clbica é recomendada

se a transformacao geomeétrica envolver um aumento da imagem observada [3].
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Capitulo 3

Descricéao dos algoritmos estudados

Neste capitulo sao descritos os dois algoritmos de alinhamento estudados. Estes séo o
conhecido iterative closest point (ICP) [1], em que as distdncias entre pontos vao sendo
iterativamente minimizadas e o algoritmo SRIN [2] que utiliza 0 método de Lucas-Kanade [47] para

estimar os parametros da transformacao.

3.1 Iterative Closest Point (ICP)

O ICP é o mais popular dos algoritmos de alinhamento 3D e foi apresentado por Besl e
McKay em 1992 [1]. O algoritmo apresentado é uma variacdo do original, com capacidade para

calcular variacdes de escala.

Os dados de entrada ICP sdo dois conjuntos de pontos de controlo, um de dados A e outro
de modelo B Estes conjuntos de pontos podem ser conseguidos através do algoritmo de deteccéo

de contornos descrito posteriormente, aplicado as imagens observada e de referéncia.

A estrutura basica do ICP é de realizar iterativamente os seguintes dois passos até convergir.
Primeiro, é determinada a correspondéncia entre pares de pontos dos conjuntos de dados e modelo.
No segundo, é estimada a funcdo de mapeamento que melhor alinha os pares de pontos
correspondentes, sendo depois aplicada no conjunto de dados. Como o erro de alinhamento é

reduzido em cada passo, o ICP converge sempre em tempo finito [1].

O primeiro passo do algoritmo pode ser dividido em pequenas partes. Inicialmente, 0os pontos
de controlo a ser utilizados tém de ser escolhidos. Nesta parte foi empregue a solugdo original do
ICP, todos os pontos existentes nos conjuntos de dados e modelo sdo utilizados pelo algoritmo.
(existem outros métodos [64], que visam melhorar a velocidade computacional do algoritmo mas que
Ihe retiram alguma precisdo). De seguida, para cada ponto do conjunto de dados, € descoberto o
ponto correspondente no conjunto modelo. Esta correspondéncia é executada calculando as
distancias entre o ponto do conjunto de dados e os pontos na sua vizinhanca do conjunto modelo,
sendo que o ponto do conjunto modelo seleccionado como correspondente € o que produz uma
distancia menor (ver Figura 8). Sendo a, um ponto no conjunto de dados e b um ponto no conjunto

modelo, a distancia é calculada da seguinte forma
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d(ab)=\/(b -a,)* +(b,—a,)* +(b,-2,)* =|[b-a] (15)

Sendo que para os pontos serem correspondentes, a distancia entre eles tem ser minima.

Ent&o pontos correspondentes respeitam a relacao.

d(a,b)=min|b-al| (16)

Figura 8 - Distdncia minima entre pontos das rectas representadas a verde e amarelo

A operacao de correspondéncia entre pontos é a mais demorada do ICP. Para acelerar este

passo, foi utilizada uma triangulacéo de Delaunay (ver Figura 9 a) e b)) do conjunto modelo,

Figura 9 a) Triangulac&o de Delaunay do volume MRI cerebral
b) Triangulacéo de Delaunay do volume galerias romanas

sendo depois, para cada ponto do conjunto de dados, procurado o indice correspondente ao
ponto com a distancia minima. Estas funcdes estéo incluidas no Matlab, o que torna este passo mais

rapido. Ficamos entdo, com o conjunto de pontos correspondentes.

C ={(i, j)la; € A A b; € B séo pontos correspondentes} (17)

Depois de as correspondéncias serem calculadas, podem-se rejeitar pares de pontos que se

considerem incorrectos, ou utilizar pesos. Ambos os métodos visam melhorar a robustez do algoritmo
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a ruido e outliers [64], mas diminuem a velocidade de convergéncia do ICP [65]. Nao foi utilizado
nenhum destes métodos no algoritmo apresentado, visto que as imagens possuem pouco ruido e nao

existia vantagem em usa-los.

O segundo passo do ICP corresponde ao célculo da funcdo de mapeamento que melhor
aproxima o conjunto de dados ao conjunto modelo. Como medida de erro é utilizado o critério dos
minimos quadrados das distancias dos pares de pontos correspondentes. Sendo R a matriz de
rotacdo, S o factor de escala e t o vector de translacdo, o problema de minimizacdo pode ser

descrito da seguinte forma.

(R'.t',s)=argmin > |Ib, —sRa, —t| (18)

Rts  (i,j)eC

Em forma matricial e sendo @r os parametros da rotagdo, &S os parametros de escala e &t os

parametros da translagéo.

b, | [es, 1 11][6r, or, 6
(R.t,s)=argmin > |I|b, || 1 6s, 1 |e6r, or 6
AR 1 1 6s,|6r, or, o

I3

SY S
P o o

Existem varios algoritmos para resolver este problema [66]. Foi seleccionado o algoritmo
baseado na SVD, pois fornece consistentemente bons niveis de precisdo, estabilidade e velocidade

[66]. Inicialmente s&o calculados os centros de massa dos conjuntos de dados e modelo

1 = 1
a=— a , b=— b. (20)
ICIU;C ICI%C :

Estes centros de massa séo utilizados para centrar os conjuntos de pontos, que corresponde
ao problema de minimizacéo.

R =argmin > ||(b;~b)-R(a -a)IP (21)

R (i,j)eC
E sendo resolvido calculando o SVD da matriz

K=Y (b-b)@a-a)’ =UDV' (22)

(i,j)eC
or. or, or,
E fazendo R*=| dr, 6r, 6r, [=UV'.

or, Or, 0O
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Seguidamente, e utilizando o método proposto em [65], € calculado o factor de
escala. Este depende da matriz de rotagéo previamente estimada e o seu problema de minimizagéo é

descrito por

s"=argmin > ||(b,—b)-sR"(a —-a) | (23)

S (i.j)eC

Desta forma S é estimado da seguinte forma.

0s, b4
s"=| s, | =t — (24)
- !
953 (i,j)eC
E depois colocado em forma de matriz 3x 3.
s, 1 1
s=1 6s, 1 (25)
1 1 0s,
Sendo que 6j e 4, sdo vectores definidos da seguinte forma.
b,=(b;-b) , &4=R'(a-2a) (26)

J

O Ultimo passo € o calculo da estimativa da translagdo, pois necessita das estimativas da

matriz de rotacéo e do factor de escala e é efectuado da seguinte forma.

ot s, 1 1 |6y or, or
t"=|6t, |=b-| 1 6s, 1 [|6r, or or |a @27)
ot, 1 1 @s,|or, or or

Como referenciado anteriormente, o ICP converge sempre em tempo finito. Mas esta
convergéncia pode ser em direccdo a um minimo local se o seu ponto inicial for muito afastado do

seu alinhamento correcto, o que nado é desejavel (ver Figura 10).
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Figura 10 - Exemplo de alinhamento para minimo local

Para tentar resolver este problema é estimada uma funcdo de pré-alinhamento que visa
aproximar os dois conjuntos de pontos antes do ICP comecar a funcionar. Nesta implementacéo
foram utilizados os centros de massa da equacéo (20) para calcular uma translacéo inicial para que
os valores médios dos conjuntos de dados e modelo sejam iguais.

t “=b-a (28)

inicial

42



3.1.1 Algoritmo de detecgédo de contornos

Previamente ao uso do ICP, é necessaria a utilizacdo de um detector de caracteristicas. Os
detectores de caracteristicas tém sido objecto de vérios estudos por investigadores de
processamento de imagem. Diferentes caracteristicas podem ser utilizadas em diferentes aplicacées,
ou algoritmos distintos usar caracteristicas diferentes para resolver o mesmo problema. O algoritmo

apresentado € o método de Sobel para detec¢éo de contornos, mas utilizado em 3D.

O método de Sobel [16] utiliza o célculo do gradiente da equacéo (29) e é capaz de detectar
contornos e a sua orientacdo, tendo como grandes vantagens a sua simplicidade de implementacéo e
de ser computacionalmente leve. Em sentido oposto, a aproximacéo ao gradiente é bastante crua e o
algoritmo é bastante sensivel a ruido. A escolha recaiu neste algoritmo pois, para além da sua
simplicidade de implementacdo, as imagens testadas apresentam muito pouco ruido e assim o

desempenho do método é comparavel a algoritmos mais complexos [67]

(29)

vf()(,y,z):[df df df]

dx'dy’ dz

Para aumentar a relagdo sinal-ruido na imagem é realizada uma suavizacao desta com um
filtro gaussiano passa-baixo (equacgéo (30)). Este realiza uma média ponderada de cada pixel em
relacdo a sua vizinhanca, retirando ruido e algum detalhe a imagem, mas permitindo uma melhor

deteccéo de contornos.

F(X)=—m—e 27 (30)
2ro

Esta operagdo é realizada pela convolugdo (*) da imagem original (1) com o kernel
gaussiano (F) (equagdo (31)). Para evitar a utilizagdo de um kernel 3D, a convolugdo pode ser

realizada sequencialmente com o kernel de 1D. Primeiro suaviza-se a na direc¢cdo X, seguidamente

utiliza-se a imagem suavizada em X e suaviza-se na direccdoy e finalmente usa-se a imagem

suavizada nas duas direc¢fes para suavizar a direc¢do Z .
I'=1*F (31)

Seguidamente, o algoritmo calcula o gradiente da imagem em cada ponto, dando a direccao
do maior aumento possivel de intensidade luminosa e a taxa de variagdo nessa direcgao. O resultado
do método mostra entdo se a mudanca nesse ponto da imagem foi “suave” ou “abrupta”,
evidenciando desse modo a probabilidade dessa parte da imagem ser considerado um contorno e
como este Ultimo esta orientado (ver Figura 11). Na prética, o célculo da amplitude do gradiente é

mais fidedigno e facil de interpretar que o calculo da sua direccéo.
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Figura 11 - Orientacédo do vector gradiente

O gradiente de uma funcgédo de trés variaveis (neste caso a funcao de intensidade da imagem)
€ em cada ponto da imagem um vector 3D com os seus componentes dados pelas derivadas em
cada uma das direc¢bes (vertical, horizontal e profundidade). Em cada ponto da imagem, o vector
gradiente aponta na direc¢do do maior aumento possivel de intensidade e o seu comprimento
corresponde a taxa de variacao nessa direccao. Isto implica, que o resultado da operacdo num ponto
que pertenca a uma regido de intensidade constante é um vector nulo e que num ponto de contorno é

um vector perpendicular ao contorno com o sentido das intensidades das menores para as maiores.

Matematicamente, o algoritmo usa 3 kernels de dimensdo 3x3x3 que s&o convolvidos com

a imagem suavizada, de forma a calcular as aproximacdes das derivadas, uma para cada direccao
(horizontal, vertical e profundidade). Sendo a imagem suavizada definida por | , e as imagens cujos

pontos contém as aproximacdes das derivadas segundo as trés direc¢des definidas por G, ,Gy e G,,

entdo as matrizes de Sobel para cada direc¢éo séo:

Segundo a direccao X

1 21 0 0O -1 -2 -1
S,Ly)=12 4 2| S (2,5,)=|0 0 O S @B:)=|-2 -4 2 (32)
1 41 0 0O -1 4 -1

G,=S *I (33)

Segundo a direcgdo Yy
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2 0 0O -1 -2 -1
Sy(:,l,:): 2 2 Sy(:,2,:): 0 0O Sy(:,3,:): -2 -4 2 (34)
4 0 0O -1 4 -1
G,=S,* I (35)
Segundo a direc¢do Z
2 1 0 0O -1 -2 -1
S, =2 2| S,(65,2)=(0 0 0| S,(;53)=|-2 4 -2 (36)
4 1 0 0O -1 -4
G,=S,*I 37)

De notar que as matrizes S, , Sy e S, estdo rodadas entre si em 90°, para corresponderem a

cada direc¢do do gradiente.

Em cada ponto da imagem, as aproximacOes ao gradiente resultantes, podem ser utilizadas

para calcular a sua amplitude (38)

G =G +G, +G; (38)

A amplitude do gradiente € um operador isotropico. Isto significa que ele é capaz de detectar
contornos em todas as direc¢des. Neste ponto € executado um limiar da amplitude do gradiente,

seleccionando como contornos os valores que sejam superiores a este.
se G(x,v¥,z2)>T entdoG(x,Y,z)é ponto de contorno (39)

O resultado final € uma imagem binaria, em que o valor um indica os pontos de controlo (ver
Figura 12)
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Figura 12 - Exemplo de detecgdo de contornos utilizando operador Sobel

a) Imagem original b) Correspondente mapa de contornos

A partir desde ponto é possivel realizar o alinhamento das imagens utilizando o ICP.
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3.2 Alinhamento e normalizacdo de intensidade simultaneos
(SRIN)

O algoritmo SRIN foi desenvolvido para alinhar imagens médicas geradas por SPECT (ver
Figura 13). Nestas imagens, o algoritmo funciona directamente com as intensidades dos voxels da

imagem original.

Nesta dissertacdo, o algoritmo SRIN é testado utilizando imagens de caracteristicas
fornecidas por um algoritmo detector de caracteristicas (neste caso, o algoritmo descrito em 3.1.1). O
objectivo deste modo de utilizacdo € evitar uma das razdes que levam os algoritmos baseados em

caracteristicas a hdo convergir, a fase de correspondéncia entre caracteristicas.

Assim, séo criadas imagens com base nas caracteristicas das imagens a alinhar, sendo

posteriormente utilizado o SRIN para obter o alinhamento destas.

Figura 13 - Exemplo de imagem de dificil extrac¢cao de caracteristicas (Cortes SPECT) [68]

O algoritmo descrito em [2] une o alinhamento das imagens e a normalizacdo de intensidades
dentro do mesmo algoritmo. Assim, sdo estimados em passos alternados o alinhamento (utilizando
um algoritmo de minimizacdo de minimos quadrados) e a normalizacédo de intensidades (utilizando
um modelo linear). Isto resulta num algoritmo computacionalmente simples onde séo calculados a
funcéo de mapeamento e os parametros lineares que modelam a intensidade sucessivamente até a

sua convergéncia.
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O algoritmo necessita de dois volumes 3D, um de referéncia |,(X) e outro observado I,(X).

Conforme expressado anteriormente, assume-se que 0s niveis de intensidade dos volumes estéo

relacionados linearmente, ou seja
1,0 =al,(W(6;x)+ S (40)

Onde @ representa o conjunto de parametros da funcdo de mapeamento W, o e S séo

respectivamente o parémetro de escala e deslocamento do modelo linear utilizado para a

normalizagdo das intensidades. Para obter um alinhamento correcto, é necessario estimar, em

conjunto, os parametros @, @ e £ que minimizam a fungéo de custo adoptada E

{6, 0", ) =argminE(6, a, B) (41)

0,a,p

Onde a funcao de custo adoptada E (&, «, ) € a soma dos erros quadrados

E@.a,B)=) €0 a,p) (42)

e(0,a,B)=1,(x)—al,(W(&;x))- B (43)

Nesta parte podia ser tentador desenvolver directamente o método de Gauss-Newton para estimar

todos os parametros (6, «, f) [69]. Em vez disso, utiliza-se o método descrito por Aguiar P.[70] para

imagens a 2D onde se tira vantagem de a funcdo de erro (43) ser linear nas variaveis de

normalizacdo («, f), o que leva a um algoritmo simples.

A funcdo (41) é entdo minimizada utilizando um método iterativo de dois passos. No primeiro

passo, a variavel 8 é mantida fixa e a funcéo (41) é minimizada em ordem a & e [, o que leva a
uma solugéo fechada do problema. No segundo passo, @ e £ sdo mantidos fixos e a funcéo (41) é

minimizada em ordem a @.

A estimacéo dos parametros ¢ e S para 6 fixo, da definicdo da fungéo de custo E (42)(43)

, as suas derivadas em ordem a @ e £ sédo

dE

da —ZZX: 1,(W(6;x))e(d, a, ;%) (44)
g—; = —ZZX: e(6,a, f;X) (45)
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. - * * ~ . - . - - -
As estimativas @ e [, sdo calculadas minimizando as suas derivadas, i.e igualando as suas

derivadas a zero:

d—E:O<:>ZI1I2—aZI22—,BZ|2=0 (46)
(04 X X X

3—;=0<=>ZI1—aZI2—,BN:O (47)

Onde N é o nimero de voxels na regido somada da funcéo de custo E .

Dado que as equacOes (46) e (47) séo lineares para & e [, conseguem-se solugdes de
forma fechada para as estimativas @ e ,B
NZ 1, - Z| Z|

o = (48)

NZl2 (Z|2)

Z|Z|2 Zllel2

p== NZ|2 (ZI)

(49)

Para estimar o parametro ¢ mantendo « e [ fixos, é utilizado o algoritmo de Lucas-
Kanade [47]. O objectivo deste algoritmo € minimizar a soma dos erros quadrados entre duas

imagens (eg.(50)), que é o problema que possuimos agora que os parametros @ e [ estdo fixos.
2 (LW (@)~ 1,)° (50)
X

A minimizagado da funcéo (50) é realizada em relacéo a @ e a soma é executada em todos os

voxels X na imagem |, . Para optimizar a fungdo (50), o algoritmo de Lucas-Kanade, assume que

uma estimativa actual de € é conhecida e iterativamente calcula incrementos aos parametros A ;

i.e. a expressao (51) é minimizada

D (LW (@+A;x)—1,)° (51)

em ordem a A@, sendo entdo, os parametros actualizados

0« 0+A0 (52)
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Estes dois passos sdo iterados até que a estimativa dos pardmetros & convirja. Para
averiguar a convergéncia, verifica-se se a norma dos parametros & é inferior a um limiar &; i.e.

lAGI< &

No método de Lucas-Kanade, a funcéo (51) € linearizada realizando uma expansdo em série

de Taylor de primeira ordem sobre o termo |,(W (€ + A&; X)), resultando

D (LW (o; X))+V|2Z—V;A9—|1)2 (53)

Onde VI, é o gradiente da imagem 1, como definido na fungéo (29), avaliado em W (6; x) ; i.e VI,

é calculado nas coordenadas de |, e depois transformado para as coordenadas de |, utilizando a
— < dw , « :
estimativa actual da transformacgéo W (; X) . O termo @ € o0 Jacobiano da transformac&o, ou seja,

se W (6, %) = (W, (6, X),W, (6, )" , entéo

dw, dw,  dw,
aw | do  deo, do,
— = (54)
do | dw, dw, dw,

do,  de, d,

Para descobrir a solugédo da funcéo (53), € executada a sua derivada parcial em relacédo a

Ap, que tem a seguinte forma

Z{wzz—vﬂ [|2(\N(¢9, x))+VI2%—V;A¢9— Il(x)} (55)

X

O minimo é calculado igualando a expressao (55) a zero. Este célculo fornece a solucédo de

forma fechada do problema da equacéo (53)

AG=H" [VIZ‘Z—VH [1,00 1,0V (6 %)] (56)

Onde H é a aproximacédo de Gauss-Newton a matriz Hessiana

dw ' dw

X
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Assim, o algoritmo de Lucas-Kanade consiste em iterativamente resolver as equagdes (52) e

(56) até se atingir a convergéncia. Um dos problemas deste algoritmo, € que a aproximacao por série

de Taylor de primeira ordem utilizada na estimagdo de A@ apenas é boa se o valor inicial do

parametro @, for suficientemente préximo de 6.

Para lidar com maiores variagdes entre as imagens, € usada uma aproximacao em piramide
de 3 niveis (ver Figura 14). Esta estratégia utiliza os mesmos processos de alinhamento, mas inicia
os algoritmos com as imagens de referéncia e observada em resolugdes inferiores (reduzindo assim
as distancias entre os pontos de cada uma das imagens) e indo gradualmente melhorando as
estimativas de alinhamento a medida que sobe para resolu¢cdes maiores. Em cada nivel, esta
estratégia diminui consideravelmente o espac¢o de procura, reduzindo assim o tempo de
processamento. Outra vantagem desta estratégia é que as maiores discrepancias entre as imagens
sdo resolvidas nas resolucBes mais baixas, servindo as altas resolugcdes para executar pequenos
ajustes. Assim, a utilizacdo de piramides é essencial para uma boa convergéncia do algoritmo e

também para a redu¢do do seu tempo computacional.

Figura 14 - Exemplo da estratégia de piramide em 3 niveis em que o alinhamento se inicia na resolucéo
mais baixa e vai gradualmente subindo até a resoluc¢ao original
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Capitulo 4

Resultados experimentais

Neste capitulo, descrevem-se as experiéncias realizadas no sentido de avaliar e comparar o
desempenho dos dois algoritmos de alinhamento descritos no capitulo anterior. Os dados utilizados
nestas experiéncias encontram-se descritos na sec¢do 4.1, tendo sido criados também dados

sintéticos a partir destes, 0 que nos permite saber os parametros das transformacdes envolvidas,

O algoritmo ICP utiliza caracteristicas extraidas das imagens mas para o caso do SRIN, dado que se
trata de um método global, este serd aplicado a imagens que sdo criadas a partir das mesmas

caracteristicas que as usadas pelo ICP.

As métricas utilizadas para efectuar a avaliacdo do desempenho séo descritas na seccao 4.2. e 0s

resultados das mesmas apresentam-se na seccdes 4.3 a 4.5.

4.1 Descricao dos dados

O primeiro dado de teste € uma imagem tridimensional de ressonancia magnética de um
cérebro humano obtida (ver Figura 15 e Figura 16). O volume original foi extraido da base de dados
BrainWeb [71] e é produzido por um simulador de MRI. Trata-se de volume em escala de cinzento
com dimensdes 274x328x 270 . Devido ao elevado peso computacional dos algoritmos, a imagem
processada foi uma versdo reduzida da original por um factor de trés em todos os eixos. As
caracteristicas escolhidas foram os pontos de contorno obtidos por aplicacdo do operador de Sobel

descrito no capitulo 3.1.1. Depois de detectados os contornos, o volume fornece 89528 CP.
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Figura 15 - Visualizacdo tridimensional de um cérebro humano adquirido por MRI

Figura 16 - Cortes transversais de um cérebro humano adquirido por MRI

O segundo dado de teste € uma imagem bidimensional dos vasos sanguineos de uma retina
humana extraida da base de dados Drive [73] (ver Figura 17). Esta imagem foi obtida utilizando uma
camara retinal Canon CR5 de 3 CCD e possui uma resolugdo de 215x208. Sendo uma imagem
com componentes RGB, necessita de extraccdo de caracteristicas. Porém, ndo € necesséria a
intervencdo do algoritmo de detec¢é@o de contornos, pois a imagem de caracteristicas j4 se encontra
disponivel na base de dados [73]. Esta obtencdo de caracteristicas das imagens originais foi

executada manualmente por observadores humanos, a quem foi pedido que assinalassem todos os
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pixéis em que tivessem 70% de certeza de ser um vaso sanguineo. A imagem de caracteristicas
utilizada possui 2700 CP.

Figura 17 - Imagem dos vasos sanguineos de uma retina humana

7

O terceiro dado de teste € um conjunto de leituras de um sensor laser que calcula as
distancias das superficies envolventes e que foi obtido nas galerias romanas do subsolo Lisboeta
[72], O volume tridimensional das galerias romanas possui as dimensées 127 x116x68 e esta
representado na Figura 18. Este volume é fornecido num formato de pontos individuais que
descrevem os contornos das galerias romanas e que podem ser utilizados como caracteristicas, nao
sendo por isso necessario o passo adicional para a sua extrac¢do. Apesar da sua dimensao, 0
volume contém apenas 3756 CP, o que torna a matriz descritora da imagem tridimensional bastante

esparsa. Na Figura 19 sdo apresentados os cortes transversais das galerias romanas.
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Figura 18 - Volume de galerias romanas obtido por sensor laser

Figura 19 - Cortes transversais de volume de galerias romanas obtido por sensor laser
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4.2 Métricas de desempenho

O desempenho das técnicas de alinhamento aplicadas € medida utilizando a percentagem de
alinhamentos n&o convergentes em N tentativas de alinhamento e medindo o Errog, (Root Mean
Square) entre os parametros @ das transformacdes aplicada as imagens e os parametros 6 das

transformac6es que os algoritmos apresentam como solugéo para o alinhamento entre as imagens.

Sendo que as transformagdes utilizadas sdo afins e contendo estas doze parametros (como

descrito na eq.(10)), temos entdo mais detalhadamente o Errog,,; com a seguinte forma

12
Errog,, = /Z(&n -6,) (58)
n=1

Nos testes em que as transformacfes sao aleatérias é utilizada como métrica de erro a média

do Errog,, . Sdo geradas V transformacdes por percentagem de CP, mas apenas sdo consideradas

para 0 Errogs i, @duelas em que se concluiu que os algoritmos convergiram. A ndo convergéncia

em ambos os algoritmos é determinada se o nimero de iterac6es maximo permitido for atingido e se

o limiar minimo de preciséo exigido ao algoritmo n&o for atingido. Assim, 0 Err0gys «qio € calculado

12 '
D (6,-6,)"
ErrORMS médio — = (59)

n° de convergéncias em v transformacdes

da seguinte forma.

Nos casos em que as imagens nao estéo relacionadas por nenhuma transformacédo (imagem
I, e imagem I,), é impossivel fazer uma medida quantitativa do erro entre elas. Neste cenario é

criada uma imagem de erro, que permite uma comparacgdo visual do alinhamento produzido. A

imagem de erro é gerada da seguinte maneira.

I =1,—1 (60)
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4.3 Resultados obtidos com ressonancia magnética cerebral

Para ambos os algoritmos de alinhamento, foi efectuado o seguinte teste: Os CP foram
reduzidos controladamente até ao maximo do multiplicador 0,7 do original, sendo incrementados em
0,1 apos serem testadas cem imagens com transformacdes afim aleatdrias. As transformagfes afim
possuem os seguintes limites: As translacdes podem ir de -10 a 10 em todos o0s eixos, os factores de
escala podem ir de 0.85 a 1.15 em todos os eixos e as rotacdes podem ser de -10° a 10° em todos os
eixos, podendo o seu centro de rotagéo deslocar-se do centro da imagem em qualquer eixo 5 voxels.
Sao utilizados 4 factores de escala para o nimero de CP utilizados no alinhamento (0.7, 0.8, 0.9 e 1),

em cada um deles sé&o testadas cem imagens com transformacdes aleatérias.

Posteriormente sdo apresentados dois alinhamentos efectuados por cada algoritmo com

transformacgdes afim geradas manualmente, com o objectivo de ilustrar o processo de alinhamento.

4.3.1 lterative Closest Point (ICP)

No teste desenvolvido, sdo medidas as percentagens de ndo convergéncias do

algoritmo por percentagem de CP (ver Gréfico 1) e é registado o EITOgy i d0 algoritmo por

percentagem de CP (ver Grafico 2).

100 T T T | T |

o
[}
T

[n7]
]
T
1

a0 cnn\rergencias

Percentagem de n

D | | | | | |
0.65 0.7 0.75 0.s 0.85 049 0.95 1
Percentagem de CF

Gréfico 1 - ICP - Percentagem de ndo convergéncias por percentagem de CP no volume de MRI cerebral
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Gréfico 2 - ICP - EI’I’ORMS médio POT percentagem de CP no volume de MRI cerebral

Seguidamente sdo mostrados dois exemplos de alinhamentos efectuados pelo algoritmo com

transformacgdes afim geradas manualmente.

No primeiro exemplo é utilizada a matriz de transformacéo afim T1 com os seguintes parametros

0.8863 0.1563 O

0
-0191 10833 0 O
0
1

Tl= (61)

0 0 1.05
16.1558 -9.3608 3

correspondentes a uma transformacéo com translages de 10, -5 e 3 nos eixos X,y e Z
respectivamente, factores de escala de 0.9, 1.1 e 1.05 nos eixos X,y e Z, e a uma rotacdo de 10°
sobre o eixo dos Z . Na Figura 20 a) visualizam-se os volumes de MRI cerebral desalinhados, O
volume representado a vermelho foi sintetizado por aplicacdo da transformacdo geométrica T1 ao
volume original a verde e na Figura 20 b) apresentam-se os volumes de MRI cerebral alinhados, O
volume representado a vermelho foi alinhado apds ser sintetizado por aplicagdo da transformacéo

geométrica T1 ao volume original a verde.

58



Figura 20 - ICP - a) Volumes de MRI cerebral desalinhados. O volume representado a vermelho foi
sintetizado por aplicacdo da transformagcao geométrica T1 ao volume original a verde.
b) Volumes de MRI cerebral alinhados. O volume representado a vermelho foi
alinhado apds ser sintetizado por aplicacdo da transformac&o geométrica T1 ao volume original a verde

Na Figura 21 a) mostra a sobreposicdo dos cortes transversais de MRI cerebral desalinhados.
O corte representado a vermelho foi sintetizado por aplicagdo da transformagdo geométrica T1 ao
corte original a verde e na Figura 21 b) a sobreposicdo dos cortes transversais de MRI cerebral
alinhados. O corte representado a vermelho foi alinhado apds ser sintetizado por aplicagdo da

transformacgéo geométrica T1 ao corte original a verde.

Figura 21 - ICP - a) Sobreposicdo dos cortes transversais de MRI cerebral desalinhados. O corte
representado a vermelho foi sintetizado por aplicagdo da transformacgédo geométrica T1 ao corte original a
verde.
b) Sobreposicdo dos cortes transversais de MRI cerebral alinhados. O corte
representado a vermelho foi alinhado apds ser sintetizado por aplicagdo da transformagcdo geométrica T1
ao corte original a verde.

O Errog,,s do processo de alinhamento foi igual a 17.79.
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Realizou-se uma nova transformacao afim T2 com os seguintes parametros

1.0889 0.0655 -0.0618
—0.0478 0.8414  0.0506

0.0625 —0.0590 1.0394
—6.6595 9.9607  4.6988

(62)

O O O

correspondentes a uma transformacéo com translages de -7, 10 e 5 nos eixos X,y e Z
respectivamente, factores de escala de 1.1, 0.85 e 1.05 nos eixos X,y e Z, e a uma rotagdo de 10°
sobre o eixos X, y e Z. Na Figura 22 a) visualizam-se os volumes de MRI cerebral desalinhados, O

volume representado a vermelho foi sintetizado por aplicacdo da transformacdo geométrica T2 ao
volume original a verde e na Figura 22 b) visualizam-se os volumes de MRI cerebral alinhados, O
volume representado a vermelho foi alinhado apds ser sintetizado por aplicacdo da transformacao

geomeétrica T2 ao volume original a verde.

Figura 22 - ICP - a) Volumes de MRI cerebral desalinhados. O volume representado a vermelho foi
sintetizado por aplicagdo da transformacdo geométrica T2 ao volume original a verde.
b) Volumes de MRI cerebral alinhados. O volume representado a vermelho foi
alinhado ap6s ser sintetizado por aplicagdo da transformagdo geométrica T2 ao volume original a verde

Na Figura 23 a) apresenta-se a sobreposicdo dos cortes transversais de MRI cerebral
desalinhados. O corte representado a vermelho foi sintetizado por aplicagdo da transformacao
geométrica T1 ao corte original a verde e na Figura 23 b) a sobreposicao dos cortes transversais de
MRI cerebral alinhados. O corte representado a vermelho foi alinhado apés ser sintetizado por

aplicacdo da transformacao geométrica T1 ao corte original a verde.
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Figura 23 - ICP - a) Sobreposicdo dos cortes transversais de MRI cerebral desalinhados. O corte
representado a vermelho foi sintetizado por aplicagdo da transformagédo geométrica T2 ao corte original a
verde.
b) Sobreposi¢céo dos cortes transversais de MRI cerebral alinhados. O corte
representado a vermelho foi alinhado apds ser sintetizado por aplicagdo da transformagéo geomeétrica T2
ao corte original a verde.

O Errog,,s do processo de alinhamento € igual a 8.029.

4.3.2 Alinhamento e normalizacdo de intensidade simultaneo
(SRIN)

O teste foi efectuado para as mesmas transformacfes utilizadas no teste descrito no

capitulo 4.3. No teste desenvolvido sdo medidas as percentagens de ndo convergéncias do algoritmo

por percentagem de CP (ver Gréfico 3) e é registado o EI’I’ORMS médio 00 algoritmo por percentagem

de CP (ver Grafico 4).
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Seguidamente sdo mostrados dois exemplos de alinhamentos efectuados pelo algoritmo com

transformacgdes afim geradas manualmente.
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Nos exemplos seguintes s&o utilizadas matrizes de transformacdo T1 (61) e T2 (62)

previamente usadas nos exemplos para o ICP.

Para o exemplo com a transformagéo T1 (61), o Erro,, foiigual a 0.3511 e na Figura 24

a) visualizam-se os volumes de MRI cerebral desalinhados, O volume representado a vermelho foi
sintetizado por aplicacdo da transformacéo geométrica T2 ao volume original a verde e na Figura 24
b) apresentam-se os volumes de MRI cerebral alinhados, O volume representado a vermelho foi
alinhado apo6s ser sintetizado por aplicagdo da transformacéo geométrica T2 ao volume original a

verde.

Figura 24 - SRIN - a) Volumes de MRI cerebral desalinhados. O volume representado a vermelho foi
sintetizado por aplicagédo da transformac&o geométrica T1 ao volume original a verde.
b) Volumes de MRI cerebral alinhados. O volume representado a vermelho foi
alinhado ap0s ser sintetizado por aplicagdo da transformagcao geométrica T1 ao volume original a verde

Na Figura 25 a) apresenta-se a sobreposi¢do dos cortes transversais de MRI cerebral
desalinhados. O corte representado a vermelho foi sintetizado por aplicagdo da transformacao
geomeétrica T1 ao corte original a verde e na Figura 25 b) a sobreposicdo dos cortes transversais de
MRI cerebral alinhados. O corte representado a vermelho foi alinhado apés ser sintetizado por

aplicacdo da transformacdo geométrica T1 ao corte original a verde.
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Figura 25 - SRIN - a) Sobreposicdo dos cortes transversais de MRI cerebral desalinhados. O corte
representado a vermelho foi sintetizado por aplicagcdo da transformac&o geométrica T1 ao corte original a
verde.
b) Sobreposi¢céo dos cortes transversais de MRI cerebral alinhados. O corte
representado a vermelho foi alinhado apds ser sintetizado por aplicagdo da transformacéo geométrica T1
ao corte original a verde.

O Errog,,s do processo de alinhamento € igual a 0.2705.

No exemplo com a fungdo de mapeamento T2 (62), o Errog,, foi igual a 0.3518 e na

Figura 26 a) visualizam-se os volumes de MRI cerebral desalinhados, O volume representado a
vermelho foi sintetizado por aplicagdo da transformacdo geométrica T2 ao volume original a verde e
na Figura 26 b) apresentam-se os volumes de MRI cerebral alinhados, O volume representado a
vermelho foi alinhado apés ser sintetizado por aplicacdo da transformacdo geométrica T2 ao volume

original a verde.

Figura 26 - SRIN - a) Volumes de MRI cerebral desalinhados. O volume representado a vermelho foi
sintetizado por aplicagdo da transformagé@o geométrica T2 ao volume original a verde.
b) Volumes de MRI cerebral alinhados. O volume representado a vermelho foi
alinhado ap06s ser sintetizado por aplicagdo da transformagédo geométrica T2 ao volume original a verde
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Na Figura 27 a) visualiza-se a sobreposicdo dos cortes transversais de MRI cerebral
desalinhados. O corte representado a vermelho foi sintetizado por aplicagdo da transformacao
geomeétrica T1 ao corte original a verde e na Figura 27 b) a sobreposicdo dos cortes transversais de
MRI cerebral alinhados. O corte representado a vermelho foi alinhado apds ser sintetizado por

aplicacéo da transformacéo geométrica T1 ao corte original a verde.

Figura 27 - SRIN - a) Sobreposicédo dos cortes transversais de MRI cerebral desalinhados. O corte
representado a vermelho foi sintetizado por aplicagdo da transformagdo geométrica T1 ao corte original a
verde.

b) Sobreposicéo dos cortes transversais de MRI cerebral alinhados. O corte
representado a vermelho foi alinhado apds ser sintetizado por aplicagdo da transformagéo geomeétrica T1
ao corte original a verde.

O Errog,,s do processo de alinhamento é igual a 0.3533.

4.3.3 Andlise

Para se poder comparar os resultados de ambos os algoritmos estudados, foram sobrepostos

o Gréfico 1 e Gréfico 3 (ver Grafico 5) e o Gréfico 2 e Gréfico 4 (ver Grafico 6).
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Analisados os dados obtidos do teste (ver Gréfico 5 e Gréfico 6) realizados para o volume

cérebro, denota-se um equilibrio entre 0 SRIN e o ICP.
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Percebe-se uma clara superioridade do algoritmo SRIN sobre o ICP quer em termos de

convergéncia, quer em termos de EFfOgq i - NOta-se o facto de o ICP ter a tendéncia para
convergir para minimos locais, o que justifica 0 EFfOgys 400 €l€vado. Existe também um elevar tanto

da percentagem de ndo convergéncias como do ErrOgys .., N0 ICP quando sdo utilizados a

totalidade dos CP, o que pode ser justificado pelo aumento do nimero de correspondéncias entre

caracteristicas executadas de maneira erronea. O SRIN tem o comportamento esperado, & medida

que o nimero de CP é aumentado, quer a percentagem de CP como de EIfOgq i, V8O

diminuindo.
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4.4 Resultados obtidos com imagem de vasos sanguineos de

retina humana

Para ambos os algoritmos de alinhamento, foi efectuado o seguinte teste: Os CP foram
reduzidos controladamente até ao maximo do multiplicador 0,7 do original, sendo incrementados em
0,1 apos serem testadas cem imagens com transformacgdes afim aleatdrias. As transformagfes afim
possuem os seguintes limites: As translacdes podem ir de -10 a 10 em ambos os eixos, os factores
de escala podem ir de 0.85 a 1.15 em ambos 0s eixos e as rotacdes podem ser de -10° a 10° no eixo
dos Z, podendo o seu centro de rotacdo deslocar-se do centro da imagem em qualquer eixo 5 pixels.
Sé&o utilizados 4 factores de escala para o nimero de CP utilizados no alinhamento (0.7, 0.8, 0.9 e 1),

em cada um deles sdo testadas cem imagens com transformagfes aleatdrias.

Posteriormente sdo mostrados dois alinhamentos efectuados por cada algoritmo com
transformagfes afim geradas manualmente, com o objectivo de ilustrar o processo de alinhamento.
Por fim compara-se o alinhamento entre duas imagens diferentes. Neste exemplo demonstra-se que
o alinhamento pelas caracteristicas produz resultados diferentes de um alinhamento global. Deste
modo é utilizado igualmente o algoritmo SRIN no seu modo normal, ou seja utilizando a intensidade

da imagem total.

4.4.1 Iterative Closest Point (ICP)

No teste desenvolvido sdo medidas as percentagens de ndo convergéncias do

algoritmo por percentagem de CP (ver Gréfico 7) e é registado 0 EIT0q i, 00 algoritmo por

percentagem de CP (ver Grafico 8).
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Seguidamente s8o mostrados dois alinhamentos efectuados pelo algoritmo com

transformagdes afim geradas manualmente, para ilustrar o processo de alinhamento.

No primeiro exemplo € utilizada a matriz de transformacéo afim T1 com os seguintes parametros

0.9464 0.0828 O
T1=|-0.0872 09962 O (63)
15.4733 -12.9735 1

correspondentes a uma transformacdo com translacbes de 6, -4 nos eixos X,Y
respectivamente, factores de escala de 0.95 e 1 nos eixos X, Y, e a uma rotagéo de 5° sobre o eixo

dos 7.

Na Figura 28 a) visualizam-se as imagens binarizadas dos vasos sanguineos da retina
humana desalinhadas, a imagem representada a verde foi sintetizada por aplicacéo da transformacao
geométrica T1 a imagem original a vermelho e na Figura 28 b) apresenta-se a sobreposicao das
imagens binarizadas dos vasos sanguineos da retina humana alinhadas. A imagem verde foi alinhada

apos ser sintetizada por aplicagcdo da transformacéo geométrica T1 a imagem original verde.

Figura 28 - ICP - a) Sobreposi¢do das imagens dos vasos sanguineos da retina humana
binarizadas. O corte a verde foi sintetizado por aplicagdo da transformacé&o geométrica T1 ao corte
original a vermelho

b) Sobreposi¢do das imagens dos vasos sanguineos da retina humana
binarizadas. O corte a verde foi alinhado apés ser sintetizado por aplicacdo da transformacéo geométrica
T1 ao corte original a vermelho

Na Figura 29 a) visualizam-se as imagens em escala de cinzento dos vasos sanguineos da
retina humana desalinhadas, a imagem a vermelho foi sintetizada por aplicacdo da transformacéo
geométrica T1 a imagem original a verde e na Figura 29 b) apresenta-se a sobreposicdo das imagens
em escala de cinzento dos vasos sanguineos da retina humana alinhadas. A imagem a vermelho foi

alinhada ap0s ser sintetizada por aplicagdo da transformagéo geométrica T1 a imagem original verde.
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Figura 29 - ICP - a) Sobreposicao das imagens dos vasos sanguineos da retina humana em
escala de cinzento. A imagem a vermelho foi sintetizada por aplicagcdo da transformagcdo geométrica T1 a
imagem original verde
b) Sobreposicdo das imagens dos vasos sanguineos da retina humana em
escala de cinzento. O corte vermelho foi alinhado apés ser sintetizado por aplicagdo da transformacéo
geométrica T1 ao corte original verde

o Errog,,s do processo de alinhamento ¢ igual a 0.0891.

Realizou-se uma nova transformacéo afim T2 com os seguintes pardmetros

0.9356 0165 O
T2=|-0.1910 1.0833 O (64)
29.6926 -24.0872 1

correspondentes a uma transformacdo com translagbes de 10, -7 nos eixos X,Y
respectivamente, factores de escala de 0.95 e 1.1 nos eixos X, Y, e a uma rotagdo de 10° sobre o

eixodos Z .

Na Figura 30 a) visualizam-se as imagens binarizadas dos vasos sanguineos da retina
humana desalinhadas, a imagem representada a verde foi sintetizada por aplicacéo da transformacéo
geométrica T2 a imagem original a vermelho e na Figura 30 b) apresenta-se a sobreposicdo das
imagens binarizadas dos vasos sanguineos da retina humana alinhadas. A imagem verde foi alinhada
apos ser sintetizada por aplicagao da transformacao geométrica T2 a imagem original verde.
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Figura 30 - ICP - a) Sobreposi¢do das imagens dos vasos sanguineos da retina humana
binarizadas. O corte a verde foi sintetizado por aplicagdo da transformagdo geométrica T2 ao corte
original a vermelho-

b) Sobreposi¢cdo das imagens dos vasos sanguineos da retina humana binarizadas. O
corte a verde foi alinhado ap6s ser sintetizado por aplicacdo da transformagdo geométrica T2 ao corte
original a vermelho

Na Figura 31 a) visualizam-se as imagens em escala de cinzento dos vasos sanguineos da
retina humana desalinhadas, a imagem a vermelho foi sintetizada por aplicacdo da transformacao
geométrica T2 a imagem original a verde e na Figura 31 b) apresenta-se a sobreposicdo das imagens
em escala de cinzento dos vasos sanguineos da retina humana alinhadas. A imagem a vermelho foi

alinhada apés ser sintetizada por aplicacéo da transformacao geométrica T2 a imagem original verde.

Figura 31 - ICP - a) Sobreposicéo das imagens dos vasos sanguineos da retina humana em
escala de cinzento. O corte vermelho foi sintetizado por aplicagdo da transformac&o geométrica T2 ao

corte original verde-
b) Sobreposicao das imagens dos vasos sanguineos da retina humana em escala de

cinzento. O corte vermelho foi alinhado apds ser sintetizado por aplicagcéo da transformacdo geométrica
T2 ao corte original verde

Apos o processo de alinhamento, o Errog,,, éigual a 0.087 .
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No ultimo exemplo é mostrado o alinhamento entre duas imagens independentes |, e |,. O

objectivo deste é a verificagdo de que o alinhamento de imagens executado com imagens de
caracteristicas é diferente ao realizado com o algoritmo SRIN utilizando as intensidades originais da

imagem.
Na Figura 32 a) visualizam-se sobrepostas as imagens dos vasos sanguineos da retina
humana independentes binarizadas de |, (a verde) e |, (a vermelho), e na Figura 32 b) a

sobreposicdo das imagens da retina humana independentes binarizadas de |, (a verde) e |, (a

vermelho) alinhadas.

Figura 32 - ICP - a) Sobreposi¢cdo das imagens dos vasos sanguineos da retina humana
binarizadas |, (averde) e |, (avermelho)
b) Sobreposi¢cdo das imagens dos vasos sanguineos da retina
humana binarizadas |l (averde) e |2 (a vermelho) apds alinhamento com o algoritmo ICP

Na Figura 33 a) apresentam-se sobrepostas as imagens dos vasos sanguineos da retina

humana independentes em escala de cinzento de |, (a verde) e |, (a vermelho), e na Figura 33 b) a
sobreposi¢éo das imagens da retina humana independentes em escala de cinzento de |, (a verde) e

I, (a vermelho) alinhadas.
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Figura 33 - ICP - a)Sobreposicao das imagens dos vasos sanguineos da retina humana em escala
de cinzento |, (averde)e |, (avermelho)

b) Sobreposicdo das imagens dos vasos sanguineos da retina humana em escala
de cinzento |1 (averde) e |2 (avermelho) apés alinhamento

Na Figura 34 a) apresenta-se a imagem de erro inicial das imagens independentes |, e I,,

na Figura 34 b) apresenta-se a imagem de erro final das imagens independentes |, e I,.

Figura 34 - ICP — a)lmagem de erro inicial- b) Imagem de erro final

4.4.2 Alinhamento e normalizacdo de intensidade simultaneos
(SRIN)

O teste foi efectuado para as mesmas transformac@es utilizadas no teste descrito no capitulo

4.5. No teste sdo medidas as percentagens de nédo convergéncias do algoritmo por percentagem de
CP (ver Gréfico 9) e é registado 0 EITOgys 5, d0O algoritmo por percentagem de CP (ver Gréafico

10).
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Nos primeiros exemplos sdo utilizadas matrizes de transformacdo T1 (67) e T2 (68)

previamente usadas nos exemplos do ICP.

Para o exemplo com a transformagcéo T1 (67), o Errog,, foi igual a 0.0239 e na Figura 35

a) visualizam-se as imagens binarizadas dos vasos sanguineos da retina humana desalinhadas, a
imagem representada a verde foi sintetizada por aplicacdo da transformacdo geométrica T1 a
imagem original a vermelho e na Figura 35 b) apresenta-se a sobreposi¢do das imagens binarizadas
dos vasos sanguineos da retina humana alinhadas. A imagem verde foi alinhada apds ser sintetizada

por aplicagdo da transformacgdo geométrica T1 a imagem original verde.

Figura 35 - SRIN - a) Sobreposigdo das imagens dos vasos sanguineos da retina humana
binarizadas. O corte a verde foi sintetizado por aplicagdo da transformacéo geométrica T1 ao corte
original a vermelho

b) Sobreposi¢do das imagens dos vasos sanguineos da retina humana
binarizadas. O corte a verde foi alinhado apés ser sintetizado por aplicacdo da transformacéo geométrica
T1 ao corte original a vermelho

Na Figura 36 a) visualizam-se as imagens em escala de cinzento dos vasos sanguineos da
retina humana desalinhadas, a imagem a vermelho foi sintetizada por aplicacdo da transformacéo
geométrica T1 a imagem original a verde e na Figura 36 b) apresenta-se a sobreposicdo das imagens
em escala de cinzento dos vasos sanguineos da retina humana alinhadas. A imagem a vermelho foi

alinhada ap0s ser sintetizada por aplicagdo da transformagéo geométrica T1 a imagem original verde.
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Figura 36 - SRIN - a) Sobreposicdo das imagens dos vasos sanguineos da retina humana em
escala de cinzento. O corte vermelho foi sintetizado por aplicagdo da transformacédo geométrica T1 ao
corte original verde

b) Sobreposicdo das imagens dos vasos sanguineos da retina humana em
escala de cinzento. O corte vermelho foi alinhado apés ser sintetizado por aplicagdo da transformacéo
geométrica T1 ao corte original verde

Para o exemplo com a transformacéo T2 (68), o Errog,, foi igual a 0.0502 e na Figura 37

a) visualizam-se as imagens binarizadas dos vasos sanguineos da retina humana desalinhadas, a
imagem representada a verde foi sintetizada por aplicacdo da transformacdo geométrica T2 a
imagem original a vermelho e na Figura 37 b) apresenta-se a sobreposi¢do das imagens binarizadas
dos vasos sanguineos da retina humana alinhadas. A imagem verde foi alinhada apos ser sintetizada

por aplicagdo da transformacao geométrica T2 a imagem original verde.

Figura 37 - SRIN - a) Sobreposi¢do das imagens dos vasos sanguineos da retina humana
binarizadas. O corte a verde foi sintetizado por aplicagdo da transformacéo geométrica T2 ao corte
original a vermelho

b) Sobreposi¢do das imagens dos vasos sanguineos da retina humana
binarizadas. O corte a verde foi alinhado apés ser sintetizado por aplicacdo da transformac&do geométrica
T2 ao corte original a vermelho
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Na Figura 38 a) visualizam-se as imagens em escala de cinzento dos vasos sanguineos da
retina humana desalinhadas, a imagem a vermelho foi sintetizada por aplicacdo da transformacao
geométrica T2 a imagem original a verde e na Figura 38 b) apresenta-se a sobreposicdo das imagens
em escala de cinzento dos vasos sanguineos da retina humana alinhadas. A imagem a vermelho foi

alinhada ap0s ser sintetizada por aplicagcéo da transformacéo geométrica T2 a imagem original verde.

Figura 38 - SRIN - a) Sobreposicao das imagens dos vasos sanguineos da retina humana em
escala de cinzento. O corte vermelho foi sintetizado por aplicagdo da transformacéo geométrica T2 ao
corte original verde
b) Sobreposicdo das imagens dos vasos sanguineos da retina humana em
escala de cinzento. O corte vermelho foi alinhado apds ser sintetizado por aplicagéo da transformacao
geométrica T2 ao corte original verde

No ultimo exemplo é mostrado o alinhamento entre duas imagens independentes, idénticas
as utilizadas para exemplificar o ICP, |, e l,. O objectivo deste exemplo é a verificacdo que o

alinhamento de imagens executado com imagens de caracteristicas é diferente ao realizado com o

algoritmo SRIN utilizando as intensidades originais da imagem. O exemplo possui duas fases:

inicialmente o alinhamento é executado utilizando as imagens bindrias e na segunda fase o

alinhamento é realizado utilizando as imagens em escala de cinzento.

Na Figura 39 a) apresentam-se sobrepostas as imagens dos vasos sanguineos da

retina humana independentes binarizadas de |, (a verde) e |, (a vermelho), na Figura 39 b) a

sobreposi¢do das imagens da retina humana independentes binarizadas de |, (a verde) e |, (a

vermelho) alinhadas pelo algoritmo SRIN em imagem de caracteristicas.

78



Figura 39 - SRIN em imagem de caracteristicas - a) Sobreposi¢cdo das imagens dos vasos sanguineos da
retina humana binarizadas |1 (averde) e |2 (a vermelho)

b) Sobreposicao das imagens dos vasos sanguineos da
retina humana binarizadas |1 (averde) e |2 (a vermelho) apds alinhamento com o algoritmo SRIN em
imagem de caracteristicas

Na Figura 40 a) apresentam-se sobrepostas as imagens dos vasos sanguineos da retina

humana independentes em escala de cinzento de |, (a verde) e |, (a vermelho), e na Figura 40 b) a
sobreposi¢édo das imagens da retina humana independentes em escala de cinzento de |, (a verde) e

I, (a vermelho) alinhadas pelo algoritmo SRIN em imagem de caracteristicas.

Figura 40 - SRIN em imagem de caracteristicas - a) Sobreposi¢cdo das imagens dos vasos sanguineos da
retina humana em escala de cinzento |1 (averde) e |2 (a vermelho)

b) Sobreposicao das imagens dos vasos sanguineos da
retina humana em escala de cinzento |1 (averde) e |2 (a vermelho) ap6s alinhamento com o algoritmo
SRIN em imagem de caracteristicas
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Na Figura 41 a) apresenta-se a imagem de erro inicial das imagens independentes |, e 1,,

na Figura 41 b) apresenta-se a imagem de erro final das imagens independentes |, e I,.

Figura 41 - SRIN em imagem de caracteristicas - a) Imagem de erro final b) Imagem de erro final

Apo6s o processo de alinhamento utilizando as intensidades originais da imagem, a Figura 42

a) apresentam-se sobrepostas as imagens dos vasos sanguineos da retina humana independentes

em escala de cinzento de |, (a verde) e |, (a vermelho), na Figura 42 b) a sobreposi¢do das

imagens da retina humana independentes em escala de cinzento de |, (a verde) e |, (a vermelho)

alinhadas pelo algoritmo SRIN por intensidade original.

Figura 42 - SRIN por intensidade original - a) Sobreposicao das imagens dos vasos sanguineos da
retina humana em escala de cinzento |1 (averde) e |2 (a vermelho)
b) Sobreposicao das imagens dos vasos sanguineos da
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retina humana em escala de cinzento |1 (averde) e |2 (a vermelho) apds alinhamento pelo algoritmo
SRIN nas intensidades originais

Na Figura 43 a) apresenta-se a imagem de erro inicial das imagens independentes |, e |, ,

na Figura 43 b) apresenta-se a imagem de erro final das imagens independentes |, e |, .

Figura 43 - SRIN por intensidade original - a) Imagem de erro inicial b)imagem de erro final

4.4.3 Anélise

Para se poder comparar os resultados de ambos os algoritmos estudados dos dados obtidos
no teste, foram sobrepostos o Grafico 7 e Gréfico 9 (ver Gréfico 11) e o Gréfico 8 e Gréfico 10 (ver
Gréfico 12).
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Verifica-se uma equivaléncia nos valores da percentagem de convergéncia, estando os dois

algoritmos equiparados. Ja em termos de ErTOgyq 0. O algoritmo SRIN volta a mostrar-se muito

superior, apresentado mesmo EIT0g .eaio iNferiores a 0.1 em todas as percentagens de CP. Ja o

ICP volta a demonstrar a sua tendéncia para convergéncias para minimos locais, apresentado

novamente ErrOg s e, N@ ordem de 10.
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4.5 Resultados obtidos com volume de galerias romanas

adquirido por sensor laser

Para ambos os algoritmos de alinhamento, foi efectuado o seguinte teste: Os CP foram
reduzidos controladamente até ao maximo do multiplicador 0,7 do original, sendo incrementados em
0,1 apos serem testadas cem imagens com transformacgdes afim aleatdrias. As transformagfes afim
possuem o0s seguintes limites: As translacdes podem ir de -10 a 10 em todos os eixos, os factores de
escala podem ir de 0.85 a 1.15 em todos os eixos e as rotacdes podem ser de -10° a 10° em todos os
eixos, podendo o seu centro de rotacdo deslocar-se do centro da imagem em qualquer eixo 5 voxels.
Sé&o utilizados 4 factores de escala para o nimero de CP utilizados no alinhamento (0.7, 0.8, 0.9 e 1),

em cada um deles sdo testadas cem imagens com transformagfes aleatdrias.

Posteriormente sdo apresentados dois alinhamentos efectuados por cada algoritmo com
transformagfes afim geradas manualmente, com o objectivo de ilustrar o processo de alinhamento.
Um outro exemplo é exposto baseado na aquisi¢do real deste tipo de imagem, que apenas implica
transformagbes de corpo rigido (ver capitulo 2.4.1.1). Deste modo, € fornecido manualmente aos
algoritmos uma funcdo de transformacé@o de corpo rigido, a qual deve ser estimada de modo a
solucionar o problema de alinhamento. Por fim é exibido o alinhamento em corpo rigido mas,
retirando partes da imagem transformada, para que a imagem original e a imagem a alinhar possuam
um numero de CP diferente.
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4.5.1 Iterative Closest Point (ICP)

No teste desenvolvido séo medidas as percentagens de ndo convergéncias do algoritmo por

percentagem de CP (ver Grafico 13) e é registado o EI’rOR,\,Is médic dO algoritmo por percentagem de

CP (ver Gréfico 14).
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Seguidamente sdo expostos dois exemplos de alinhamentos efectuados pelo algoritmo com

transformacgdes afim geradas manualmente.

No primeiro exemplo € utilizada a matriz de transformagdo afim Tl com os seguintes

paréametros

0.797  0.0697 0

0
-0.0915 1.046 0 O
0
1

Tl= (65)

0 0 0.98
6.2967 -7.3137 3

correspondentes a uma transformacdo com translagbes de 1, -2 e 3 nos eixos X,y e Z
respectivamente, factores de escala de 0.8, 1.05 e 0.98 nos eixos X,y e Z, e a uma rotacéo de 5°

sobre o eixo dos 7 .

Na Figura 44 a) visualizam-se os volumes de galerias romanas desalinhadas, o volume

representado a vermelho foi sintetizado por aplicagdo da transformagdo geométrica T1 ao volume

86



original a verde e na Figura 44 b) apresenta-se -se os volumes de galerias romanas alinhadas, O
volume representado a vermelho foi alinhado apds ser sintetizado por aplicacdo da transformacao
geomeétrica T1 ao volume original a verde

Figura 44 - ICP - a) Volumes de galerias romanas desalinhadas. O volume representado a
vermelho foi sintetizado por aplica¢do da transformagdo geométrica T1 ao volume original a verde
b) Volumes de galerias romanas alinhadas. O volume representado a vermelho
foi alinhado apds ser sintetizado por aplicagdo da transformac&o geométrica T1 ao volume original a
verde

Na Figura 45 a) representa-se a sobreposi¢cdo dos cortes transversais das galerias romanas
desalinhados. O corte representado a vermelho foi sintetizado por aplicacdo da transformacao
geométrica T1 ao corte original a verde e na Figura 45 b) apresenta-se a sobreposicdo dos cortes
transversais das galerias romanas alinhados. O corte representado a vermelho foi alinhado apés ser

sintetizado por aplicagéo da transformagdo geométrica T1 ao corte original a verde.

Figura 45 - ICP - a) Sobreposicédo dos cortes transversais das galerias romanas desalinhados. O
corte representado a vermelho foi sintetizado por aplicacdo da transformagéo geométrica T1 ao corte
original a verde
b) Sobreposicéo dos cortes transversais das galerias romanas alinhados. O corte
representado a vermelho foi alinhado apds ser sintetizado por aplicagdo da transformacdo geométrica T1
ao corte original a verde
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O Errog,,s do processo de alinhamento é igual a 0.4512.

Realizou-se uma nova transformacéo afim T2 com os seguintes parametros

0.7970  0.0697 0

0
| -0.0915  1.046 0 0
a 0

1

T2 (66)

0 0 0.98
9.2967 -10.3137 6

correspondentes a uma transformacdo com translagbes de 4, -5 e 6 nos eixos X,y e Z
respectivamente, factores de escala de 0.8, 1.05 e 0.98 nos eixos X,y e Z, e a uma rotagio de 5°

sobre o eixo dos Z .

Na Figura 46 a) visualizam-se os volumes de galerias romanas desalinhadas, o volume
representado a vermelho foi sintetizado por aplicacdo da transformagcdo geométrica T2 ao volume
original a verde e na Figura 46 b) apresenta-se -se os volumes de galerias romanas alinhadas, O
volume representado a vermelho foi alinhado apds ser sintetizado por aplicacdo da transformacao

geomeétrica T2 ao volume original a verde

Figura 46 - ICP - a) Volumes de galerias romanas desalinhadas. O volume representado a
vermelho foi sintetizado por aplicacdo da transformagao geométrica T2 ao volume original a verde
b) Volumes de galerias romanas alinhadas. O volume representado a vermelho
foi alinhado apo6s ser sintetizado por aplicacdo da transformag&do geométrica T2 ao volume original a
verde

A Figura 47 a) representa a sobreposi¢cdo dos cortes transversais das galerias romanas
desalinhados. O corte representado a vermelho foi sintetizado por aplicagdo da transformacao
geomeétrica T2 ao corte original a verde e na Figura 47 b) apresenta-se a sobreposicdo dos cortes
transversais das galerias romanas alinhados. O corte representado a vermelho foi alinhado apds ser

sintetizado por aplicacdo da transformacéo geométrica T2 ao corte original a verde.
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Figura 47 - ICP - a) Sobreposicédo dos cortes transversais das galerias romanas desalinhados. O
corte representado a vermelho foi sintetizado por aplicacdo da transformagéo geométrica T2 ao corte
original a verde-
b) Sobreposicédo dos cortes transversais das galerias romanas alinhados. O corte
representado a vermelho foi alinhado apds ser sintetizado por aplicagdo da transformagéo geométrica T2
ao corte original a verde

O Errog,,s do processo de alinhamento ¢ igual a 0.4768

A aquisicé@o por sensor laser do modelo das galerias romanas s6 deforma, na sua utilizagédo
real, as imagens por um modelo de corpo rigido (ver capitulo 2.4.1.1). Assim, neste exemplo séo
fornecidas manualmente duas transformacdes de corpo rigido, que serdo estimadas pelo algoritmo de

forma a resolver o problema de alinhamento.

E utilizada a matriz de transformago de corpo rigido T3 com os seguintes parametros

0.9848 -0.1736

0
0.1736  0.9848 O
T3= (67)
1
5

0 0
—-2.1069 1.9078

O O O

correspondentes a uma transformacdo com translagfes de 7, -10 e 5 nos eixos X,y e Z

respectivamente e a uma rotagdo de -10° sobre o eixo dos Z. Na Figura 48 a) visualizam-se os
volumes de galerias romanas desalinhados. O volume representado a vermelho foi sintetizado por
aplicacéo da transformacdo geométrica T3 de corpo rigido ao volume original a verde e na Figura 48
b) apresentam-se os volumes de galerias romanas alinhados. O volume representado a vermelho foi
alinhado apés ser sintetizado por aplicacdo da transformacdo geométrica T3 de corpo rigido ao

volume original a verde.
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Figura 48 - ICP - a) Volumes de galerias romanas desalinhadas. O volume representado a
vermelho foi sintetizado por aplicagdo da transformagcdo geométrica T3 de corpo rigido ao volume
original a verde-

b) Volumes de galerias romanas alinhadas. O volume representado a vermelho foi
alinhado apds ser sintetizado por aplicagdo da transformacé@o geométrica T3 de corpo rigido ao volume
original a verde

O Errog,,s do processo de alinhamento ¢ igual a 0.1372.

Executou-se um segundo exemplo com a matriz de transformacédo T4 de corpo rigido com os

seguintes parametros

0.9899 -0.0562 0.0596 O
0.0596 0.9899 -0.0562 O
0
1

(68)
—0.0562 0.0596  0.9899

1.6699 -6.2612 9.5913

correspondentes a uma transformacgéo com translaces de 3, -8 e 10 nos eixos X,y e Z
respectivamente e a uma rotacdo de -10° sobre o eixos X,y e Z. Na Figura 49 a) visualizam-se 0s
volumes de galerias romanas desalinhados. O volume representado a vermelho foi sintetizado por
aplicacao da transformacgdo geométrica T4 de corpo rigido ao volume original a verde e na Figura 49
b) apresentam-se os volumes de galerias romanas alinhados. O volume representado a vermelho foi
alinhado apés ser sintetizado por aplicacdo da transformacdo geométrica T4 de corpo rigido ao

volume original a verde.
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Figura 49 - ICP - a) Volumes de galerias romanas desalinhadas. O volume representado a
vermelho foi sintetizado por aplicagdo da transformacdo geométrica T4 de corpo rigido ao volume
original a verde-

b) Volumes de galerias romanas alinhadas. O volume representado a vermelho foi
alinhado apds ser sintetizado por aplicagdo da transformacé@o geométrica T4 de corpo rigido ao volume
original a verde

O Errog,,s do processo de alinhamento € igual a 0.4922 .

Por fim, o ultimo exemplo recorre as fungbes de transformacdo T3 (65) e T4 (66) da
demonstracé@o anterior. A diferenca para este é a retirada de secgdes da imagem transformada, de
forma a esta ter menos CP que o volume original. Com este exemplo pretende-se ilustrar que o
algoritmo nao perde precisdo nos alinhamentos obtidos.

Utilizando a funcdo de mapeamento T3 (65), a Figura 50 a) apresenta os volumes de galerias
romanas desalinhados. O volume representado a vermelho foi sintetizado por aplicacdo da
transformagdo geométrica T3 de corpo rigido ao volume original a verde e retirando-lhe uma secgéo e
na Figura 50 b) visualizam-se os volumes de galerias romanas alinhados. O volume representado a
vermelho foi alinhado apds ser sintetizado por aplicacdo da transformagédo geométrica T3 de corpo
rigido ao volume original a verde e retirando-lhe uma seccéo.
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Figura 50 - ICP - a) Volumes de galerias romanas desalinhadas. O volume representado a
vermelho foi sintetizado por aplicacéo da transformacdo geométrica T3 de corpo rigido ao volume
original a verde, e retirando-lhe CP

b) Volumes de galerias romanas alinhadas. O volume representado a vermelho
foi alinhado apds ser sintetizado por aplicagdo da transformagédo geométrica T3 de corpo rigido ao
volume original a verde e retirando-lhe CP

O Errog,,s do processo de alinhamento € igual a 0.0744.

O exemplo utilizando a funcdo de transformacdo T4 (66), a Figura 51 a) apresenta os
volumes de galerias romanas desalinhados. O volume representado a vermelho foi sintetizado por
aplicacé@o da transformacé@o geométrica T4 de corpo rigido ao volume original a verde e retirando-lhe
uma sec¢do e na Figura 51 b) visualizam-se os volumes de galerias romanas alinhados. O volume
representado a vermelho foi alinhado ap6s ser sintetizado por aplicacdo da transformacdo geométrica
T4 de corpo rigido ao volume original a verde e retirando-lhe uma seccéo.

Figura 51 - ICP - a) Volumes de galerias romanas desalinhadas. O volume representado a
vermelho foi sintetizado por aplicagéo da transformagcdo geométrica T4 de corpo rigido ao volume
original a verde, e retirando-lhe CP

b) Volumes de galerias romanas alinhadas. O volume representado a vermelho
foi alinhado apds ser sintetizado por aplicagdo da transformagédo geométrica T4 de corpo rigido ao
volume original a verde e retirando-lhe CP
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Apbs o processo de alinhamento o Errog,,s € igual a 0.3459.

4.5.2 Alinhamento e normalizacdo de intensidade simultaneos
(SRIN)

O teste foi efectuado para as mesmas transformac@es utilizadas no teste descrito no capitulo

4.4. No teste sdo medidas as percentagens de ndo convergéncias do algoritmo por percentagem de
CP (ver Gréfico 15) e é registado 0 EIT0gs i 00 algoritmo por percentagem de CP (ver Grafico

16).
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Seguidamente sdo mostrados dois exemplos de alinhamentos efectuados pelo algoritmo com

transformacgdes afim geradas manualmente.

Nestes exemplos séo utilizadas matrizes de transformacdo T1 (63) e T2 (64) previamente

usadas no exemplo de alinhamento de corpo rigido ao ICP.

Para o exemplo com a transformacéo T1 (63), o Errog, do processo de alinhamento foi

iguala 0.3172

Na Figura 52 a) visualizam-se os volumes de galerias romanas desalinhados, o volume
representado a vermelho foi sintetizado por aplicacdo da transformagcdo geométrica T1 ao volume
original a verde e na Figura 52 b) apresenta-se -se os volumes de galerias romanas alinhados, O
volume representado a vermelho foi alinhado apds ser sintetizado por aplicacdo da transformacao

geométrica T1 ao volume original a verde
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Figura 52 - SRIN - a) Volumes de galerias romanas desalinhadas. O volume representado a
vermelho foi sintetizado por aplicacdo da transformagao geométrica T1 ao volume original a verde
b) Volumes de galerias romanas alinhadas. O volume representado a vermelho
foi alinhado apds ser sintetizado por aplicagdo da transformac&o geométrica T1 ao volume original a
verde

A Figura 53 a) mostra a sobreposi¢cdo dos cortes transversais das galerias romanas
desalinhados. O corte representado a vermelho foi sintetizado por aplicacdo da transformacéo
geométrica T1 ao corte original a verde e na Figura 53 b) apresenta-se a sobreposi¢do dos cortes
transversais das galerias romanas alinhados. O corte representado a vermelho foi alinhado apds ser

sintetizado por aplicagéo da transformagdo geométrica T1 ao corte original a verde.

Figura 53 - SRIN - a) Sobreposicéo dos cortes transversais das galerias romanas desalinhados. O
corte representado a vermelho foi sintetizado por aplicacdo da transformagédo geométrica T1 ao corte
original a verde

b) Sobreposicédo dos cortes transversais das galerias romanas alinhados. O corte
representado a vermelho foi alinhado apds ser sintetizado por aplicagdo da transformagdo geométrica T1
ao corte original a verde

No exemplo com a funcéo de mapeamento T2 (62), o Errog,,s do processo de alinhamento

foi igual a 0.3772 e na Figura 54 a) visualizam-se os volumes de galerias romanas desalinhados, o

volume representado a vermelho foi sintetizado por aplicacdo da transformacdo geométrica T2 ao
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volume original a verde e na Figura 54 b) apresenta-se -se o0s volumes de galerias romanas
alinhados, O volume representado a vermelho foi alinhado apés ser sintetizado por aplicagdo da
transformacg&o geométrica T2 ao volume original a verde

Figura 54 - SRIN - a) Volumes de galerias romanas desalinhadas. O volume representado a
vermelho foi sintetizado por aplicacdo da transformagdo geométrica T2 ao volume original a verde
b) Volumes de galerias romanas alinhadas. O volume representado a vermelho
foi alinhado apds ser sintetizado por aplicagdo da transformac&o geométrica T2 ao volume original a
verde

Na Figura 55 a) observa-se a sobreposicdo dos cortes transversais das galerias romanas
desalinhados. O corte representado a vermelho foi sintetizado por aplicagdo da transformacao
geométrica T2 ao corte original a verde e na Figura 55 b) apresenta-se a sobreposi¢do dos cortes
transversais das galerias romanas alinhados. O corte representado a vermelho foi alinhado apds ser

sintetizado por aplicacdo da transformacéo geométrica T2 ao corte original a verde.

Figura 55 - SRIN - a) Sobreposicédo dos cortes transversais das galerias romanas desalinhados. O
corte representado a vermelho foi sintetizado por aplicacdo da transformagdo geométrica T2 ao corte
original a verde
b) Sobreposicédo dos cortes transversais das galerias romanas alinhados. O corte
representado a vermelho foi alinhado apds ser sintetizado por aplicagdo da transformagéo geométrica T2
ao corte original a verde
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A aquisicdo por sensor laser do modelo das galerias romanas s6 deforma, na sua utilizagédo
real, as imagens por um modelo de corpo rigido (ver capitulo 2.4.1.1). Assim, neste exemplo séo
fornecidas manualmente duas transformacdes de corpo rigido, que serdo estimadas pelo algoritmo de

forma a resolver o problema de alinhamento.

Nestes exemplos sdo utilizadas matrizes de transformacdo de corpo rigido T3 (65) e T4 (66)

previamente usadas nos exemplos para o ICP.

Para o exemplo com a transformagdo T3 (65), o Errog, do processo de

alinhamento foi igual a 0.1106 e na Figura 56 a) visualizam-se os volumes de galerias romanas
desalinhados. O volume representado a vermelho foi sintetizado por aplicacdo da transformacéo
geométrica T3 de corpo rigido ao volume original a verde e na Figura 56 b) apresentam-se 0s
volumes de galerias romanas alinhados. O volume representado a vermelho foi alinhado apds ser

sintetizado por aplicacdo da transformacdo geométrica T3 de corpo rigido ao volume original a verde.

Figura 56 - SRIN - a) Volumes de galerias romanas desalinhadas. O volume representado a
vermelho foi sintetizado por aplicacéo da transformacéo geométrica T3 de corpo rigido ao volume
original a verde-

b) Volumes de galerias romanas alinhadas. O volume representado a vermelho foi
alinhado ap0s ser sintetizado por aplicacdo da transformag&@o geométrica T3 de corpo rigido ao volume
original a verde

No exemplo com a funcdo de mapeamento T4 (66), o Erro,,s do processo de alinhamento

foi igual a 0.1492 e na Figura 57 a) visualizam-se os volumes de galerias romanas desalinhados. O
volume representado a vermelho foi sintetizado por aplicacdo da transformacao geométrica T4 de
corpo rigido ao volume original a verde e na Figura 57 b) apresentam-se os volumes de galerias
romanas alinhados. O volume representado a vermelho foi alinhado apés ser sintetizado por

aplicacdo da transformacao geométrica T4 de corpo rigido ao volume original a verde.
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Figura 57 - SRIN - a) Volumes de galerias romanas desalinhadas. O volume representado a
vermelho foi sintetizado por aplicagdo da transformacdo geométrica T4 de corpo rigido ao volume
original a verde

b) Volumes de galerias romanas alinhadas. O volume representado a vermelho
foi alinhado apds ser sintetizado por aplicagdo da transformagao geométrica T4 de corpo rigido ao
volume original a verde

O ultimo exemplo recorre as funcdes de transformacdo T3 (65) e T4 (66) da demonstracao
anterior. A diferenga para este é a retirada de sec¢des da imagem transformada, de forma a esta ter
menos CP que o volume original. Sao extraidos os mesmos pontos que na demonstracéo para o ICP.
Com este exemplo pretende-se ilustrar que o algoritmo ndo perde precisdo nos alinhamentos obtidos.

No teste com a funcdo de mapeamento T3 (65), o Errog, do processo de

alinhamento foi igual a 0.2481 e na Figura 58 a) visualizam-se os volumes de galerias romanas
desalinhados. O volume representado a vermelho foi sintetizado por aplicagdo da transformacao
geomeétrica T3 de corpo rigido ao volume original a verde e retirando-lhe uma seccao, na Figura 58 b)
apresentam-se os volumes de galerias romanas alinhados. O volume representado a vermelho foi
alinhado apés ser sintetizado por aplicacdo da transformacdo geométrica T3 de corpo rigido ao

volume original a verde e retirando-lhe uma secgéo.

Figura 58 - SRIN - a) Volumes de galerias romanas desalinhadas. O volume representado a
vermelho foi sintetizado por aplicacéo da transformacdo geométrica T3 de corpo rigido ao volume
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original a verde e retirando-lhe CP
b) Volumes de galerias romanas alinhadas. O volume representado a vermelho
foi alinhado apds ser sintetizado por aplicagdo da transformagao geométrica T3 de corpo rigido ao
volume original a verde e retirando-lhe CP

No exemplo com a funcéo de mapeamento T4 (66), o EIrrog,,s do processo de alinhamento

foi igual a 0.0904 e na Figura 59 a) visualizam-se os volumes de galerias romanas desalinhados. O
volume representado a vermelho foi sintetizado por aplicacdo da transformacdo geométrica T4 de
corpo rigido ao volume original a verde e retirando-lhe uma seccao, na Figura 59 b) apresentam-se os
volumes de galerias romanas alinhados. O volume representado a vermelho foi alinhado apés ser

sintetizado por aplicagdo da transformagdo geométrica T4 de corpo rigido ao volume original a verde
e retirando-lhe uma seccéo.

Figura 59 - SRIN - a) Volumes de galerias romanas desalinhadas. O volume representado a
vermelho foi sintetizado por aplicacéo da transformacao geométrica T4 de corpo rigido ao volume
original a verde e retirando-lhe CP

b) Volumes de galerias romanas alinhadas. O volume representado a vermelho
foi alinhado apds ser sintetizado por aplicagdo da transformagédo geométrica T4 de corpo rigido ao
volume original a verde e retirando-lhe CP

4.5.3 Andlise

Para se poder comparar os resultados de ambos os algoritmos estudados, foram sobrepostos
0 Gréfico 13 e Grafico 15 (ver Grafico 17) e o Gréfico 14 e Gréfico 16 (ver Grafico 18).
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Grafico 17 - Comparacdo das percentagens de ndo convergéncias por percentagens de CP nas galerias
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Nota-se uma clara superioridade do algoritmo SRIN sobre o ICP. O ICP volta a demonstrar

uma tendéncia para convergir para minimos locais. Volta-se a notar também um aumento da

percentagem de ndo convergéncias e do EITOgq ., duando s&o utilizados a totalidade dos CP,

corroborando a explicacdo de emparelhamentos entre caracteristicas executadas de maneira

erronea. Chama-se a atencéo para o comportamento do SRIN que ao aumento da percentagem de

CP evidencia uma maior capacidade de convergéncia mas o seu EITOg i, Vai-se deteriorando

ligeiramente.
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Capitulo 5

Conclusodes e trabalho futuro

Os testes realizados nesta dissertacdo permitiram verificar que o algoritmo SRIN exibe uma
maior percentagem de convergéncias e maior precisdo de alinhamento, mesmo com um ndmero

baixo de CP. Os testes mostram uma superioridade do algoritmo SRIN sobre o ICP tanto em termos

de percentagem de convergéncia como de ErfOgq i - O algoritmo ICP demonstrou uma tendéncia

para convergéncias para minimos locais, o que indica que a aproximacao inicial de igualar as médias
dos dois conjuntos nado é o suficiente para proporcionar alinhamentos correctos. Verificou-se que o
uso da totalidade dos CP em imagens 3D por parte do ICP provoca um maior ndmero de
alinhamentos incorrectos e de ndo convergéncias devido ao aumento de emparelhamentos de
caracteristicas incorrectos. Os testes realizados mostram que o algoritmo SRIN executado sobre
imagens de caracteristicas proporciona uma notavel percentagem de convergéncia e exactiddo no
processo de alinhamento, evitando com sucesso a fase de correspondéncia entre caracteristicas

exigidas aos algoritmos baseados nestas.

Em futuros estudos seria bom comparar a utilizacdo do algoritmo SRIN em imagens de
caracteristicas com o algoritmo SRIN em imagens de intensidade, com diferentes dificuldades na
extraccao de caracteristicas e em presenca de ruido, de modo a estudar em que situacées, cada um

dos modos de utilizagao é superior.
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