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Resumo

A cirurgia artroscopica tem assumido um papel preponderante na area da cirurgia médica. O facto
de apenas serem necessarias duas pequenas incisdes tem a vantagem de facilitar a recuperagéo do
paciente ja que os tecidos ndo sdo tdo danificados. Contudo, devido a baixa qualidade do video
artroscopico, é necessario que 0 médico seja experiente, 0 que implica um grande treino para poder
realizar artroscopia. Pretende-se construir um sistema de navegacgéo cirirgica de modo facilitar a
aprendizagem do médico e até mesmo aumentar a taxa de sucesso deste tipo de cirurgia. No entanto,
para que tal seja possivel, deve-se efectuar processamento das imagens artroscopicas de modo a se
poder extrair o maximo de informac&o. Este relatorio aborda um método de segmentagéo da area util
da imagem artroscopica baseado num valor de threshold adaptativo, em conjunto com um método de
estimagéo robusta, 0 RANSAC, e um filtro de Kalman. Conseguiu-se obter um algoritmo robusto e
estavel e, além disso, capaz de efectuar o processamento da imagem em tempo real, como pretendido.
Desenvolveu-se também um novo método de extraccdo de cantos automatico para extrair informagao
necessaria para proceder a calibragao do artroscopio, baseado na entropia dos angulos do gradiente.
Apesar da elevada distorgdo radial, verificou-se que o método desenvolvido consegue marcar 0s
cantos da grelha com boa precisdo. E ainda descrito um modelo tedrico para proceder & contagem do
numero de quadriculas. Embora sejam necessarios efectuar alguns ajustes aos métodos de extracgéo
e contagem de cantos, conclui-se que 0s primeiros resultados praticos pressupdem que este método

seja robusto e tenha grande precisdo na detecgéo de cantos.



Abstract

Arthroscopic surgery has gained a front role in the scope of medical surgery. The fact that only
two small incisions are necessary for this procedure makes the recovery of the patient quicker, as not so
much tissue is damaged. Nevertheless, because of the low quality of the arthroscopic video, the doctor
needs to be very experienced, which means that large training in this type of surgery is required. The
aim is to build a system of surgical navigation so as to make the learning process easier on the part of
the doctor and even to increase the success rate of this type of surgery. However, for this to be
possible, we need to process the arthroscopic images so that we can extract the most information
possible. This report puts forth an approach based on a method of segmentation of the useful area on
the arthroscopic image, based on an adaptative threshold value, together with a method of robust
estimation, RANSAC, and a Kalman filter. We were able to obtain an algorithm which is both robust and
stable and, besides, able to process the image in real time, as intended. We have also developed a new
automatic method of extraction of corners in order to extract the necessary information to calibrate the
arthroscope, based on the entropy of the gradient angles. In spite of the high radial distortion, this
method has proved to mark the corners of the grid with good precision. We also describe a theoretical
model to count the number of squares. Although some adjustments are still needed as regards the
methods of extraction and corner counting, we conclude that the first practical results presuppose this

method to be robust and to have great precision in corner detection.
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Capitulo 1: Introducao

A artroscopia € um procedimento cirGrgico minimamente invasivo utilizado para examinar e tratar
lesdes no interior das articulagdes e é feita com o recurso a um artroscépio, um tipo de endoscopio
rigido que pode ser inserido dentro da articulagdo com recurso a uma pequena incisdo. A grande
vantagem deste tipo de cirurgia relativamente as restantes é que as articulagdes ndo precisam de ser
totalmente abertas. S8o necessarias apenas duas pequenas incisdes: uma para o artroscopio e outra
para os instrumentos cirurgicos. Assim, consegue-se facilitar a recuperagéo do paciente e até mesmo
aumentar a taxa de sucesso da cirurgia devido ao menor trauma a que os tecidos conectivos s&o
sujeitos. [1]

Esta técnica é bastante utilizada na reconstrugéo do Ligamento Cruzado Anterior (LCA) no joelho. O
LCA é um estabilizador primario do joelho que une o fémur a tibia a nivel intra-articular e tem como
funcéo estabilizar o movimento anterior da tibia relativamente ao fémur quando o joelho se movimenta
da flexéo para a extensdo. A sua lesao ocorre frequentemente e pode surgir quando existe rotagdo do
joelho, situacdo que acontece sempre que existe uma variagdo brusca da direcgdo. Uma vez que o
tecido ligamentar ndo regenera é necessario proceder a uma intervengao cirlrgica para o tratamento
deste tipo de lesdes, onde o ligamento roto é substituido por um enxerto. Este procedimento tem os
seguintes passos: (1) colheita de tecido para substituir o ligamento; (2) remogéo do ligamento roto; (3)
abertura de um tunel dsseo que atravessa o joelho nos pontos de insergdo do ligamento original; (4)
introdugdo do enxerto no joelho através do tinel aberto; (5) fixagéo do enxerto usando parafusos bio-
absorviveis. [2]

Este procedimento deve ser realizado por cirurgides especializados, com alguns anos de treino e
que conhegam bem a anatomia do joelho, ja que a navegagéo no interior da cavidade é realizado com
recurso a um artroscépio. A abertura do tunel para introduzir o enxerto é o passo mais critico deste
procedimento. Este deve estar correctamente posicionado. Basta um pequeno desvio para que sejam
geradas tensdes anormais durante 0 movimento, o que pode levar a rotura do enxerto introduzido. Tal
situacdo causa dor e instabilidade no paciente e gera novas lesdes, 0 que pode levar a necessidade de
uma segunda intervencao cirurgica. Estudos estatisticos mostram que a taxa de sucesso da técnica de
reconstrucdo do LCA ¢ inferior a 85% e em caso desta falhar, em 50% dos casos é devida ao mau
posicionamento do enxerto. Podem ser utilizados sistemas computacionais de modo a auxiliar a
navegagao no interior do joelho e assim, tentar melhorar a taxa de sucesso desta técnica, bem como
diminuir os requisitos de treino e a curva de aprendizagem do cirurgido. [2]

Assim, pretende-se desenvolver um navegador cirdrgico de auxilio @ reconstrugdo do LCA. Um

navegador cirlrgico consiste num sistema de visualizagéo que fornece informagéo sobre a posic¢éo dos
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instrumentos cirdrgicos relativamente aos 0ssos, em tempo real. A posicao e orientagdo dos objectos
exteriores ao corpo humano séo facilmente determinadas usando um sistema de seguimento dptico:
uma cabega estéreo com camaras infra-vermelhas segue um conjunto de marcadores &pticos
acoplados a cada um dos objectos, permitindo o calculo da posicdo dos mesmos relativamente a um
sistema de referéncia no mundo. No entanto, para as estruturas anatémicas, neste caso, a tibia e o
fémur, € mais dificil de obter a sua posigao e orientacdo, ja que estas ndo se encontram visiveis do
exterior. Assim, a solugdo pode passar pela reconstrugdo da cavidade do joelho a partir de uma
sequéncia de video artroscopico. Os resultados de reconstrugdo poderdo ser registados com uma
imagem volumétrica pré-operatoria de modo a determinar a posicdo do fémur/tibia em relagédo a
camara. Uma vez que se conhece a posi¢cdo da cdmara no mundo, consegue-se determinar a posi¢éo

dos ossos relativamente ao sistema de referéncia do mundo. [2]

Para que se consiga retirar o maximo de informagéo do video artroscépico, é necessario proceder a
calibragédo da camara. A calibragéo consiste na determinagéo da matriz de projec¢éo da camara, a qual
representa 0 mapeamento entre as coordenadas de um ponto no mundo e as coordenadas de um
ponto na imagem. Este é um tema bastante estudado na literatura. No entanto, a maioria dos métodos
existentes destinam-se a ser aplicados em cenas do quotidiano adquiridas por uma camara em

perspectiva convencional. [2]

O primeiro objectivo deste trabalho consiste em efectuar a segmentacdo da area util da imagem

artroscopica, em tempo real. A seguinte figura mostra uma imagem artroscépica tipica.

Figura 1.1: Imagem artroscdpica tipica.
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Neste caso, a fronteira entre a zona Util e o fundo da imagem vai ser aproximada por uma cénica,
mais especificamente, uma elipse. Apds a equacdo da elipse fronteira ser determinada, é possivel
extrair informagdo paramétrica desta e inferir acerca do movimento da lente artroscdpica entre frames
(por exemplo, no caso de haver tensdo ou tor¢do da lente, ou no caso de haver rotagdo da lente
relativamente a cadmara). A informagéo obtida pode entdo ser utilizada para fazer correcgdes na
posicao da camara relativamente ao sistema de referéncia do mundo. O grande desafio desta tarefa é
conseguir implementar um bom método de segmentacao, robusto e estavel, e que seja rapido, uma vez

que se pretende que seja implementado em tempo real.

O segundo objectivo consiste na construgdo de um algoritmo de deteccéo de cantos de uma grelha
de xadrez, de modo a obter-se informacado Util que possa ser utilizada para a calibragdo da camara.
Como se verifica na figura 1.1, a imagem artroscopica apresenta bastante distorcao radial, artefacto
pelo qual a maioria dos algoritmos de detecgéo de cantos falha. Assim, pretende-se obter um método
rapido, eficiente, preciso, de facil aplicacdo e completamente autdnomo de deteccdo de cantos da
grelha que possa ser efectuado pelo cirurgido dentro da sala de operagdes. E com a informagéo
extraida, proceder-se a calibragdo da camara. A distorcdo radial que as imagens artroscopicas

apresentam e a necessidade do método ser preciso s@o o grande desafio desta tarefa.

Este trabalho faz parte de um projecto designado ArtrhoNav, financiado pela Fundagdo para a
Ciéncia e Tecnologia e que tem por objectivo desenvolver um sistema de navegagéo para a Cirurgia de
Reconstrugdo do Ligamento Cruzado Anterior por Via Minimamente Invasiva e envolve o Instituto de
Sistemas e Robdtica (onde este trabalho foi realizado), o grupo de Cirurgia do Joelho dos Hospitais da
Universidade de Coimbra, o Centro de Informatica e Sistemas da Universidade de Coimbra e conta
ainda com a colaboragao da Critical Software.

Este relatério esta dividido em 5 capitulos: no primeiro capitulo é feita uma introdugéo ao tema e séo
apresentados os objectivos deste trabalho. No segundo capitulo é descrita alguma teoria sobre as
conicas e € formulada uma solugdo para a detec¢do de pontos da fronteira. No terceiro capitulo o
algoritmo de segmentagao é implementado. Sao feitos estudos aos histogramas de imagens e séo
feitos alguns testes ao algoritmo de segmentagéo implementado. No quarto capitulo é apresentado um
método de deteccdo automatica de cantos de uma grelha e é formulada uma solugéo para proceder A
contagem do numero de quadriculas da grelha. Por Ultimo, no quinto capitulo séo feitas as

consideragdes finais acerca deste projecto.

13



Capitulo 2: Introducao as coénicas

Como ja foi dito, o primeiro objectivo deste trabalho foi efectuar a segmentagdo da zona Util da
imagem artroscépica em tempo real. A fronteira foi aproximada por uma cénica, mais especificamente
uma elipse e apos a determinagdo da sua equacgdo, extraindo parémetros da elipse, tais como o
comprimento dos semi-eixos, a posi¢édo do centro e 0 angulo de rotagdo, quer da cdnica, quer da
marca da lente, é possivel retirar alguma informagéo acerca do movimento da lente entre frames. Além
disso, no caso de se pretender armazenar informagéo para efectuar posterior processamento, uma vez
que se tem informagdo acerca da zona Ut da imagem, permite poupar tempo e espago no
armazenamento de informagao, ja que a imagem segmentada é menor.

Neste capitulo vai ser feita uma introducdo tedrica sobre cdnicas: como calcular a sua equagao,
como extrair determinados paréametros a partir da informacao obtida. Na parte final do capitulo irdo ser

expostos as principais aproximagdes que foram feitas para a extrac¢do de pontos da fronteira.

2.1 Cénica
Uma conica é uma curva descrita por uma equagéo de segunda ordem no plano e pode ser

parameterizada por uma matriz simétrica, tal que

ab d
Q=(b c e (2.1)
d e f

Um ponto X =(x,y,w) pertence a curva Q se, e s6 se, X' QX =0 (2.2). Expandindo esta

condicao,
a b djx
[x v afb ¢ e|y|=
d e flw

ax® + 2bxy+ cy® + 2dxw+ 2eyw+ faw’ =0
e fazendo « =1, a expresséao torna-se na equagao geral de uma curva planar quadratica

ax® + 2bxy+cy® + 2dx+ 2ey+ f =0.(2.3)

As conicas ndo degeneradas classificam-se em trés grandes grupos: elipses, parabolas e
hipérboles. Uma conica diz-se ndo degenerada se a matriz Q for full rank. Se, ao invés, a matriz for
deficiente de rank, a conica gerada classifica-se como sendo degenerada. Existem dois tipos principais
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de cénicas degeneradas: uma par de linhas distintas (no caso de a matriz ser de rank 2) e uma linha

repetida (no caso de a matriz ser de rank 1). [3]

2.2 Parametros de caracterizagcao de uma coénica
Na seccdo anterior definiu-se uma conica e a sua equagdo geral. A partir desta, é possivel
determinar parametros de caracterizagdo de uma curva cdnica, tais como, o centro, o angulo de

rotacdo, o comprimento dos semi-eixos e determinar a box envolvente da cdnica.

2.2.1 Centro da cdnica
Um ponto x e uma coénica Q definem uma linha | = Q.x. Entdo, a linha | é chamada a polar de
x emrelagdoa Q eoponto x éopolode | emrelagdoa Q.
O centro da cdnica € o pélo da linha no infinito relativamente a cénica. O centro C da cdnica Q €
dado por
C=Q*rm,

onde Q* ¢é o envelope conico (adjunta) de Q e 7z, € a linha do infinito na posigdo candnica
(rr, = (O 0 1)‘). No caso da matriz ser simétrica e ndo-singular, Q* = Q™. Ou seja, 0 centro é

dado por

c=Q7'm,.

(2.4)

2.2.2 Angulo de rotagio
Na secgéo 2.1, definiu-se

ax® + 2bxy+cy® + 2dx+ 2ey+ f =0 (2.5)

como sendo a equagao geral de uma curva planar quadratica. Olhando para a equagao, faciimente se

conclui que o termo 2bxy apenas existe no caso de a conica estar rodada (ou seja, 0s seus eixos

maior e menor ndo estarem alinhados com os eixos do referencial). Através deste termo, é possivel
determinar qual o angulo de rotagdo da conica. [4] Para um angulo @ arbitrario, a rotagao entre um

ponto X e um ponto X' é definida por

R e |

Calculando as expressdes para X, y, Xy, x> e y?, tem-se que
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X =X'cosd +y'sind

y =—Xx'sin@ + y'cosd

Xy =—X'? cosgsind+ x'y' (cos2 6 -sin’ 49)+ y'> cosdsing
x? = x'?cos’ @+ 2x'y'cosfsind + y'*sin® @

y? = x?sin® 8- 2x'y'sindcosd + y'* cos’ 8.

Fazendo a substituicdo na (2.5) e agrupando os termos, tem-se que

x'?(acos @+ csitéd- D cod sif )
+X'y'| 2acosf sirf- Z s co8+ B (cof- $if |

+y?(asin®@+ ccosf+ D cof sid )
+X'(2dcosf—- 2 sird » y (A sid+ 2 sif )
+f =0.

Rescrevendo a equagao na forma da equagao geral de uma curva planar quadratica, tem-se
ax?+2b'x'y'+c'y?+2d'x+2e' y'+f'=0 (2.6)

onde os coeficientes sdo

a'=acos 8+ csin” 8 - 2bcosfsing
b'= (a-c)cosdsing +b(cos 8 -sin® )
c'=asin® 8+ ccos 8+ 2bcosdsinb)
d'=dcosfd-esind

e=dsind +esind

f'=f.

Como ja foi dito anteriormente, para que a conica tenha a os seus eixos alinhados com os eixos do

referencial, o termo 2b'X'y' tera de ser nulo. Através desta condig&o, € possivel determinar o angulo

entre o eixo da conica e a horizontal.

b'= (a-c)cosdsinéd +b(cos’ 8 - sin® 6)

=bcosH) —%(c —a)sin(26) =0

Resolvendo em ordem a &, obtém-se
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ou, para ser mais facil a sua aplicagéo

E importante referir que se convencionou que o angulo 8 é positivo no sentido horario e negativo

no sentido anti-horario.

v

Figura 2.1: Esquema do sinal dos angulos da conica.

2.2.3 Calculo dos semi-eixos maior e menor

Voltando a equagéo (2.6), e aplicando uma rotagado &, obtemos a seguinte equagéo
a'x?+c'y?+2d'x+2e'y+f'=0

onde os coeficientes a', ¢', d', € e f' tém os valores ja referidos na secgao anterior. A existéncia
de termos em X' e/ou y' sdo um indicador para o facto da conica ndo estar centrada na origem do

referencial. No entanto, € possivel efectuar uma translag&o de modo a torna-la centrada na origem. [4]
Assim, da equacao anterior,

2+ 20+ y+ E y) + =0

12 12
Somando — e —- em ambos o membros da equagéo anterior tem-se
a C
' ' 12 12
aier Ly oy 8y =188 27
a C a ¢
Definindo x''= x'+d'/a’, y'= x+€/c e f'=—f +d'?/a+f'?/c e substituindo em (2.7)
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l|2+C| yuZ = f "

al ||2 CI ||2
s — X T+— =1,
fll flly

a'x

A equagéo geral de uma elipse centrada na origem e com 0s seus eixos alinhados com 0s eixos do

sistema de referéncia é

onde M e m representam, respectivamente, 0os semi-eixos maior e menor da cénica.

Comparando as duas equagdes, conclui-se que 0s comprimentos dos semi-eixos séo

M :1/L| e m:1/f—',
a C
onde a', c' e f" tém os valores j& definidos anteriormente.

2.2.4 Calculo da box envolvente
Em [3] foi demonstrado que uma recta r intersecta uma conica Q em dois pontos, P~ e P*,

cujas as coordenadas séo dadas por
P* = (i N=r'Q*rl + FQ)I J, (2.8

onde
a b d fc-e* ed-bf be-cd 100
Q=|b ¢ e, Q*=|ed-bf af-d? bd-ael, 1 =|{0 1 0],
d e f be-cd bd-ae ac-b? 001

00 -1 O -r, 1,
l.=|0 0 -1}, r=(r,r,r)er=r, O -r|.
110 -1, n 0

Note-se que a recta r pode ser definida por r = Q.S, onde S é o ponto de intersecgéo das rectas

tangentes a conica nos pontos S™ e S*. A figura 2.2 ilustra esta situagao.
Para determinar a box da cdnica, € necessario calcular, por um lado, as coordenadas dos dois
pontos cujas as rectas tangentes a conica nesses pontos séo verticais e, por outro lado, os dois pontos

cujas as rectas tangentes a conica nesses pontos sé@o horizontais. Duas rectas paralelas entre si
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intersectam-se no infinito. Portanto, para calcular os pares de pontos pretendidos, basta forgar a que o

ponto S seja um ponto definido no infinito. Em geometria projectiva, uma recta t = (1L0,0)' é uma

recta horizontal no infinito. Definindo S= (1,0,0)', calculando r = Q.S e substituindo em (2.8),
calculam-se os pontos que delimitam a conica verticalmente (em cima e em baixo). Por outro lado, uma
recta t = (010)" é uma recta vertical no infinito. Definindo S= (010)', calculando r =Q.S e

substituindo em (2.8), calculam-se os pontos que delimitam a cdnica horizontalmente (a esquerda e a

direita).

o

r="QS

Figura 2.2: As tangentes & conica nos pontos S™ e S™ intersectam-se num ponto S.

2.3 Calculo da equacao geral da cénica a partir dos seus parametros

Nas secgOes anteriores explicou-se como chegar aos parametros de caracterizagdo de uma cénica.
Nesta sec¢do, pretende-se efectuar o processo inverso, ou seja, determinar a equagéo geral da conica
a partir do comprimento dos semi-eixos, do seu angulo de rotagdo e da posi¢do do centro. Para tal,
definem-se A e B como sendo o comprimento dos semi-eixos maior e menor, respectivamente,

C =(C,,C,) ocentro da conica e ¢ o seu angulo de rotagao.

Partindo da equacgéo geral da elipse, tem-se

X2 y2 B*x* A2y2 2,2 2.2 202
A2 Bz_lﬁw"‘W:l@Bx +Ay_AB =0.

B2 0 0
Q=| 0 A? 0
0 0 -A%B?
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Q' é uma conica (mais especificamente, uma elipse) centrada na origem e com 0s seus €ixos
alinhados com os eixos do referencial. Para obter a conica Q desejada, é necessario efectuar uma
mudanga de referencial, através de uma rotagcdo R (induzida pelo facto da conica estar rodada de um

certo angulo ¢) e uma translagdo t (devida ao facto da coénica ndo estar centrada na origem do

referencial). Para um ponto, tem-se que
Xx=Tx (2.9)
onde
cosp —sing C,

R t _
T :{ }: sing cosp C, |
0 0 1

Da equagdo (2.9) vem que X'=T ~X. Substituindo na equagéo (2.2), tem-se que
Q=TH'QT1?
onde Q é matriz de parametriza¢do da conica definida pelos pardmetros descritos anteriormente.

2.4 Determinagao da cénica a partir de pontos da imagem

Como ja foi dito anteriormente, uma conica pode ser parametrizada por uma matriz simétrica, tal

que
a b d
Q=(b c e
d e f

Outra forma de parametrizar uma curva conica é através do vector w= (a,b,c,d,e, f)". [3]

O algoritmo de fitting de conicas determina a curva conica que melhor se ajusta a um dado conjunto
dos pontos. Para que se possa estimar uma cdnica inequivocamente, sdo necessarios, pelo menos,
cinco pontos. Existem varias aproximacdes que podem ser feitas de modo a obter o fit da conica. Neste
caso, foi usado o método dos minimos quadrados baseado em distancias algébricas. [3]

Considere-se que se tém um conjunto de pontos distintos p, =(x;,y;)' com i =1,...,M situados

num determinado plano. A disténcia algébrica a; entre um ponto p, e uma conica Q é dada por

a, =a(p)=ax’+2bxy +cy>+2dx +2ey + f,i=1..,M. [3]
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Note-se que, no caso do ponto estar situado sobre a curva conica, a distancia algébrica sera nula. A

matriz A (definida em (2.10)) é chamada de matriz de design. [3]

o2y, YL 2% 2y 1
R T e
Xg o 2% Ym Ym 2%y 2yy 1

O vector de distancias algébricas entre a conica e todos os pontos é (a,,a,,...,.a,,) = Aw. Se 0s
pontos se situam sobre a curva conica entdo, a matriz A tem rank 5 e « esta no espago nulo da
matriz. [3]

Suponha-se agora que o conjunto de pontos a partir do qual se pretende estimar a cénica tem mais
do que 5 elementos. Geralmente, os pontos estéo afectados por algum ruido e a matriz A é de rank 6.
Se a matriz A for full rank, ndo existe espago nulo e a Unica solugdo de Aaw =0 é «=0. [3]
Normalmente, os pontos sdo ajustados pela cdnica que minimiza a soma dos quadrados das distancias

algébricas. [3] Ou seja, pretende-se encontrar o0 minimo da fun¢do ¢ definida como sendo

M
ww) =D a? = A Aw.
i=1
A solugdo « =0 €& um minimo global de ¢. Para evita-lo, deve-se restringir ¢ . Existem varios
métodos propostos. O método utilizado foi 0 método minimos quadrados normal. [3] Este método
estima a conica ¢« que minimiza ¢ sobre a restrico @' = 1. [3] A fungio objectivo esta descrita na

seguinte equagao, onde a restrigao € introduzida usando um multiplicador de Lagrange A
Aw ) = A'Aw+ A w-1).

A cénica « que minimiza ¢ sob estas condigdes € obtida resolvendo o sistema de valores proprios

A'Ad = Ad e é dada pelo vector proprio correspondente ao menor valor proprio da matriz A'A. [3]

2.5 Método especifico de fit de elipses

Na secc¢éo anterior foi feita a descricdo do método para obter a conica que melhor ajusta os pontos.
Também ja foi referido anteriormente que uma curva cénica ndo degenerada pode ser uma elipse, uma
hipérbole ou uma parabola. No caso aqui descrito, 0 ajuste dos pontos mais adequado é através de

uma elipse.
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Seja w=(a,b,c, d, g f)' amatriz de parametrizagéo de uma curva cénica. E possivel determinar

qual a classe a que a conica pertence (no caso de néo ser degenerada). Assim, se:

b* —ac<0, a conica é uma elipse ou um circulo (note-se que um circulo é uma elipse com a
particularidade dos eixos maior e menor terem a mesma dimens&o);

b> —ac=0, a conica é uma parabola;

b? —ac> 0, a conica é uma hipérbole.

Fitzgibbon e Fisher propuseram um método especifico para o célculo de elipses. [5] Considere-se a

seguinte matriz

00 2000
0 -10000
|2 00000

=0 0 000 0
00 000O0O
0 0 0 0 0 O

Se uma conica a verificar @ Cw =1, entdo « devera ser uma elipse ou um circulo. [5] O método
de ajuste proposto estima a curva, minimizando a distancia algébrica dos pontos sob a restricdo

w' Cw=1. [5] A fungéo objectivo resultante esta descrita na seguinte equacgdo, onde a restrigdo é

introduzida usando um multiplicador de Lagrange A
Aw,A) = w A'Aw+ A(w' Cw-1).

Pode provar-se que a elipse/circulo « que minimiza ¢ € o vector proprio correspondente ao Unico

valor proprio positivo do sistema de valores proprios generalizado A'Aw= ACw. Note-se que, no

caso de C ser substituido por — C, 0 método passa a ser especifico para o calculo de hipérboles. [5]

2.6 Detecgao de pontos da fronteira na imagem
Na seccao foi feita uma descri¢cdo de como fazer o ajuste dos pontos a uma curva conica ou mais
especificamente, a uma elipse (sec¢do 2.5) a partir de um conjunto de pontos iniciais. Nesta seccéo

irdo ser descritos 0s principais métodos implementados, bem como as aproximagoes feitas.

2.6.1 Método baseado em maximos de gradientes

A seguinte figura representa uma imagem adquirida a partir do artroscépio.
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Figura 2.3: Imagem de uma folha branca adquirida pelo artroscépio e com a fonte de luz ligada.

A primeira aproximagé&o feita para determinar os pontos da fronteira, foi percorrer toda a imagem e
encontrar maximos de gradiente. Como se verifica na figura 2.3, estes maximos estao localizados
sobre a regido da fronteira entre o fundo e a zona Util da imagem (pois € onde existem maiores

variagdes de cor). Assim, o procedimento é:

- Converter a imagem do formato RGB para uma imagem de niveis de cinzento;

- Para a primeira coluna da imagem, calcular as diferengas entre uma linha da imagem e a linha
anterior até ser encontrada uma diferenga entre duas linhas de pelo menos 9 niveis de cinzento;

- Encontrada esta diferenca, o ponto correspondente é guardado e o procedimento € repetido até se
percorrem todas as colunas da imagem,;

- No caso de nédo ser encontrada uma diferenca entre duas linhas de pelo menos 9 niveis de
cinzento, ndo é armazenado nenhum ponto referente a essa coluna;

- Este procedimento & efectuado no sentido crescente do numero de linhas e no sentido
descendente de modo a apanhar os pontos de cada um dos lados.

Importa referir que o valor da diferenga de 9 niveis foi obtido experimentalmente, através da analise
de resultados para diferentes valores. E também importante perceber que apesar de parecer bastante
uniforme, os pixeis do fundo da imagem podem ter variagdes elevadas do nivel de cor de um pixel para

0 outro na vizinhanca.

A seguinte figura mostra o resultado obtido pela aplicagdo deste método.
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Figura 2.4: Pontos detectados (assinalados a vermelho) pelo método proposto (a) para uma superficie branca e (b) para a

imagem de uma grelha.

Analisando a figura, conclui-se que o resultado esta proximo do pretendido. Com excepgéo para
uma pequena percentagem dos pontos, todos os pontos est@o localizados sobre a zona da fronteira
que se pretende detectar. Além disso, esses pontos outliers podem ser eliminados por um método de
estimagéo robusta, por exemplo, aplicando-lhe um RANSAC (como ira ser explicado mais adiante).
Para uma imagem tipica de calibragdo, uma grelha de xadrez, o resultado obtido também foi
satisfatorio, como se verifica na figura 2.4(b). Também neste caso, se verificam alguns pontos situados
fora da zona de fronteira que, no entanto, podem ser faciimente eliminados, utilizando um método de
estimagao robusta.

Apesar dos bons resultados obtidos, este método foi abandonado por ser um método lento, que nao

satisfaz a necessidade de se ter um processamento em tempo real (como se pretende).

2.6.2 Threshold adaptativo baseado no histograma

Um outro método utilizado baseou-se no calculo de um threshold adaptativo baseado no histograma
das imagens. Apds o calculo do valor do threshold, a imagem & convertida para o formato binario (preto
e branco). E entéo aplicado um filtro mediana com uma méascara de 7x7 pixeis na imagem, de modo a
obter uma imagem mais uniforme. O passo seguinte consiste na aplicagdo de uma operagao
morfoldgica a imagem: é feita uma eros&o da imagem. Por ultimo, subtrai-se a imagem obtida apos a
erosdo, a imagem que se tinha antes de fazer a eros&o. A figura 2.5 tem os resultados obtidos apds

cada uma das etapas referidas anteriormente.
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Figura 2.5: (a) Imagem obtida por binarizagao; (b) imagem obtida apés filtragem da imagem (a); (c) imagem obtida ap6s

aplicagao de eroséo na imagem (b); (d) imagem obtida apds subtrac¢8o da imagem (c) a imagem (b).

A seguinte figura mostra o resultado obtido pela aplicagdo deste método.

Figura 2.6: Pontos detectados (assinalados a vermelho) pelo método proposto.
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Como se pode ver, 0 método tem um resultado satisfatorio no que diz respeito aos pontos
detectados. No capitulo seguinte, véo ser explicados métodos que podem tornar este método mais
robusto e estavel. Por agora, pode-se concluir que este método é um bom ponto de partida para ser
utilizado na deteccdo dos pontos da fronteira. Além disso, € um método rapido, que pode ser
executado em tempo real. E ainda de salientar que ndo se consegue obter um método que seja

simples e robusto, como o pretendido, mas ao mesmo tempo, rapido.

2.7 Detecgao da marca da lente e calculo da sua rotagao

As lentes artroscopicas tém uma marca, como se pode ver na figura 2.7 (a marca esta assinalada a
verde). Essa marca serve como uma referéncia de posicdo aos médicos. Pode ser feito algum
processamento com vista a fazer a sua deteccdo automaticamente. A sua detec¢do € bastante
importante pois permite saber a rotagéo relativa entre a cdmara e a lente e, saber qual foi 0 movimento

de rotagao entre frames.

Figura 2.7: Imagem adquirida pelo artroscépio. A verde esta assinalada a marca da lente.

O método utilizado para detectar a marca da lente, consiste em determinar o ponto para o qual
a disténcia algébrica entre o ponto e a curva conica determinada € maxima. Ou seja, supondo que

foram detectados N pontos na fronteira, e que a conica estimada foi « = (a,b,c,d,e, ), a distancia

algébrica d para um determinado ponto i é dada por
d =ax’+2bxy +cy’+2dx +2ey + f,i=1...,N

e a marca da lente corresponde ao ponto para o qual d é maximo.
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Apos ter calculado o ponto correspondente @ marca da lente e sabendo o centro da conica, pode
determinar-se o declive da recta definida por estes dois pontos e consequentemente, o angulo de

rotagdo ¢ da marca. Ou seja, se o centro C da conica tiver coordenadas C=(C,,C,) e a marca M

da lente tiver coordenadas M =(M,,M ), € possivel definir

como sendo o declive da recta definida pelo centro da conica e a marca da lente e escrever o éngulo
de rotagéo da lente
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Capitulo 3: Implementagao do Algoritmo de Segmentagao

No capitulo anterior, na secgao 2.6, foi introduzido um método baseado no célculo de um threshold
adaptativo baseado no histograma para detectar os pontos da fronteira utilizados na segmentacédo da
imagem. Apesar de ser rapido, este método pode ser pouco robusto. Neste capitulo, serdo
implementadas melhorias a este método, nomeadamente, introduzindo um método de estimagéo
robusta (RANSAC) e um filtro de Kalman. Sera também feita uma analise ao efeito do white-set na
imagem artroscdpica e aos histogramas de diferentes imagens, de modo a estudar a melhor forma de
calcular o valor de threshold a utilizar. Descrever-se-a o artroscopio e o hardware adicional utilizado. Na
parte final deste capitulo, irdo ser apresentados alguns resultados para analisar o desempenho deste
algoritmo de segmentacao.

3.1 O artroscopio
Um sistema de artroscopia € composto por quatro componentes principais (mostradas na figura
3.1): o0 artroscopio, a cdmara, a unidade de controlo e a fonte de luz. Depois, a imagem captada pode

ser vista num monitor ou ser enviada para um computador para se poder fazer o tratamento.

Figura 3.1: Componentes do sistema de artroscopia utilizado: 1 - artroscdpio; 2 — cdmara de 3 CCD; 3 - unidade de

controlo; 4 - fonte de luz; 5 - fibra 6ptica (guia de luz).

O artroscépio utilizado foi 0 modelo SN QH 458406 comercializado pela Smith & Nephew. Este
tem um didmetro de 4 mm, com uma inclinagédo de 30° na ponta e capta um éngulo de viséo de

aproximadamente 180°. A camara utilizada foi o modelo 460H da Smith & Nephew. De salientar o facto
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desta camara ter trés CCD em vez de um. Tal situagdo leva a que esta camara tenha maior
sensibilidade, ja que proporciona uma melhor separagéo da cor e tem uma maior eficiéncia quantica.
Na tabela 3.1 estao descritas algumas propriedades desta cdmara. A unidade de controlo utilizada foi o
modelo 460P 3-CCD Digital Camera da Smith & Nephew. Esta componente do sistema é a responsavel
pela formag&o da imagem captada pela cdmara e permite controlar alguns parametros da camara com
vista a aquisicdo de melhor imagens. Esta unidade tem a vantagem de exportar o video artroscopico
em varios formatos: analdgico, digital e composto. Por Ultimo, a fonte de luz utilizada foi a Concept
Model 7400, com intensidade ajustével e uma poténcia maxima de 150 W.

Smith & Nephew 460H
Tamanho da imagem (pixel) 576 x 720
Area usada (%) 46
Saida de video DV-25

Tabela 3.1: Especificagdes técnicas da camara Smith & Nephew 460H.

3.2 Analise ao comportamento dos histogramas

Nesta seccéo ira ser feita uma analise ao efeito do white-set nas imagens do artroscopio. Sera
também feita uma anélise aos histogramas das imagens utilizadas para a segmentagao da zona util da
imagem.

As imagens aqui utilizadas foram adquiridas em formato digital DV25 e gravadas em formato if de
modo a ter-se um formato sem compressao e sem perdas.

Ao longo desta seccdo vai fazer-se analise a diferentes histogramas, quer de cada uma das
componentes R, G, e B de imagens do tipo RGB, quer de imagens em escala de cinzentos. Importa
referir que as imagens foram convertidas do formato RGB para o formato em escala de cinzentos

utilizando uma média ponderada, dada pela seguinte equagéo
Y =0.2990*R+ 0.5870*G+ 0.1140B

As ponderagdes atribuidas a cada uma das componentes tém a ver com a sensibilidade do
olho a cada uma das cores. Ou seja, 0 olho é mais sensivel ao verde logo este tem um maior peso.

Como o olho € menos sensivel ao azul, a componente azul tem menor influéncia.

3.2.1 O efeito do white-set
Sempre que o artroscopio é ligado, automaticamente é pedido ao utilizador que seja efectuado o

white-set. Para efectuar o white-set, € necessario envolver a ponta do artroscopio por um pano branco
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e focé-lo, com a fonte de luz a irradiar na intensidade maxima. Embora n&o tenham sido fornecidas
informacdes acerca da finalidade deste procedimento pelo fabricante, foi feita uma andlise aos
histogramas de imagens em diferentes contextos obtidas antes e depois de ser efectuado o white-set,
para tentar perceber um pouco melhor qual a sua influencia nas imagens.

O primeiro conjunto de imagens consistiu em 3 imagens de uma superficie branca (uma folha de
papel): uma adquirida com a fonte de luz ligada e antes de ser feito o white-set, outra adquirida com a
fonte de luz ligada e depois de ser feito o white-set e uma ultima adquirida com fonte de luz desligada e
depois de ser feito 0 white-set. As imagens adquiridas estdo mostradas na figura 3.2.

Figura 3.2: Imagem de uma superficie branca obtida (a) antes de efectuar o white-set e com fonte de luz, (b) depois de

efectuar o white-set com e com fonte de luz, e (c) depois de efectuar o white-set e sem fonte de luz.

Importa referir que as imagens ndo sdo exactamente iguais. Embora neste conjunto de
imagens nao se note, € impossivel de conseguir adquirir imagens exactamente iguais antes de fazer o

white-set e depois de fazer o white-set, como seria idealmente desejado.

Os histogramas correspondentes estdo mostrados na figura 3.3. Em cada um dos graficos, o
histograma representado a vermelho corresponde a imagem da figura 3.2(a), o histograma
representado a verde corresponde a imagem da figura 3.2(b) e o histograma representado a azul
corresponde a imagem da figura 3.2(c). Analisando o histograma a azul, este pode parecer diferente
dos outros histogramas ja que tem um segundo maximo. No entanto, este histograma corresponde a
imagem adquirida sem a fonte de luz e, como se pode ver na figura 3.2(c), esta figura apresenta,
sobretudo dois conjuntos de pixeis: um correspondente ao fundo, outro correspondente a zona central
da imagem, dai que haja o aparecimento de um segundo pico. Nos outros histogramas néo se verifica
tal situag@o, j& que a zona central da imagem apresenta maiores variagdes de cor. Comparando 0s
histogramas das imagens antes e depois do white-set adquiridas com a fonte de luz percebe-se que as
grandes variagdes do histograma estdo nos extremos da escala, ou seja, nos niveis mais escuros e

nos niveis mais claros. Nos niveis intermédios, as variagdes sdo pequenas.
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Figura 3.3: Histogramas correspondentes as imagens da figura 3.2 (a) histograma da componente R, (b) histograma da

componente G, (¢) histograma da componente B, e (d) histograma da imagem em escala de cinzentos.

O segundo conjunto de imagens consistiu em 3 imagens de uma grelha de xadrez: uma
adquirida com a fonte de luz ligada e antes de ser feito o white-set, outra adquirida com a fonte de luz
ligada e depois de ser feito 0 white-set e uma ultima adquirida com fonte de luz desligada e depois de
ser feito o white-set. As imagens adquiridas estdo mostradas na figura 3.4.

m

PRESS mﬁ‘ﬁﬂr.q.

)
{

b

Figura 3.4: Imagem de uma grelha obtida (a) antes de efectuar o white-set e com fonte de luz, (b) depois de efectuar o

white-set com e com fonte de luz, e (c) depois de efectuar o white-set e sem fonte de luz.

Os histogramas correspondentes estdo mostrados na figura 3.5. Em cada um dos graficos, o
histograma representado a vermelho corresponde a imagem da figura 3.4(a), o histograma
representado a verde corresponde a imagem da figura 3.4(b) e o histograma representado a azul
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corresponde a imagem da figura 3.4(c). Comparando os histogramas, verifica-se que o histograma
referente a imagem da figura 3.4(c) tem dois picos maximos mais salientes que nos restantes
histogramas. Tal situag@o se prende com o0s pixeis desta imagem estarem mais agrupados em duas
zonas de niveis: um que engloba os pixeis de fundo e os pixeis correspondentes as quadriculas pretas
da zona central da imagem e outro referente aos pixeis correspondentes as quadriculas brancas da
zona central da imagem. No caso da imagens com fonte de luz, este pico correspondentes as
quadriculas brancas n&o se verifica, ja que o branco nao é tdo uniforme. Contudo, os niveis de preto
correspondentes as quadriculas retas da zona central estdo separados dos do fundo, ja que a fonte de
luz os torna um pouco mais claros e por conseguinte, surge um segundo pico mais ténue
correspondente aos pixeis escuros da zona central da imagem. Comparando os histogramas das
imagens antes e depois do white-set adquiridas com a fonte de luz, mais uma vez se verifica que 0s
histogramas n&o diferem muito. As maiores diferengas voltam a estar, mais uma vez, nos niveis

extremos da escala.

it o
T T T T T

i ] — = S i ;
26 260 100 125 150 175 200 26 260

s s S S

i i I — i —i - == = = - S i
0 F3 50 75 100 125 150 175 200 73 260 100 125 150 175 200 2% 250

Figura 3.5: Histogramas correspondentes as imagens da figura 3.4 (a) histograma da componente R, (b) histograma da

componente G, (¢) histograma da componente B, e (d) histograma da imagem em escala de cinzentos.

O ultimo conjunto de imagens consistiu em 2 imagens (adquiridas antes e depois do white-set)
tiradas ao interior da mao fechada de modo a simular uma cena real. Note-se que até aqui tinha sido

sempre adquirida uma imagem com luz natural (sem fonte de luz ligada). Neste caso, como n&o existe
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luz natural no interior da méo, nédo foi adquirida essa imagem. Foi também adquirida uma terceira
imagem de uma cena do mundo depois de se realizar o white-set. No entanto, os histogramas nao tém

qualquer ligagéo, pelo que foram feitos num grafico a parte. As imagens adquiridas estdo mostradas na

figura 3.6.

Figura 3.6: Simulagdo de uma imagem real obtida com fonte de luz (a) antes e (b) depois de efectuar o white-set. (c)

Imagem de uma cena do mundo obtida apds realizar o white-set.

Os histogramas correspondentes as figuras 3.6(a) e 3.6(b) estdo mostrados na seguinte figura.
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Figura 3.7: Histogramas correspondentes as imagens (a) e (b) da figura 3.6 (a) histograma da componente R, (b)

histograma da componente G, (c) histograma da componente B, e (d) histograma da imagem em escala de cinzentos.

Em cada um dos graficos, o histograma representado a vermelho corresponde a imagem da

figura 3.6(a) e o histograma representado a verde corresponde a imagem da figura 3.6(b). Comparando
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os histogramas das duas imagens verifica-se uma maior variacdo destes, quando comparada com a
variagao existente nos casos anteriores. No entanto, por muito que se tente adquirir imagens iguais
antes e depois do white-set, na pratica € impossivel consegui-lo. Olhando para as figuras 3.6(a) e
3.6(b), verifica-se que as imagens sdo um pouco diferentes, o que pode levar as diferengas dos
histogramas. Assim, percebe-se que estes histogramas nao sdo muito conclusivos.

Por altimo, vai ser apresentado o histograma da imagem da figura 3.6(c). Este surge apenas

para analisar a forma do histograma de uma imagem de uma cena do mundo.
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Figura 3.8: Histogramas correspondentes & imagem da figura 3.6(c).

Os gréficos seguintes mostram os ganhos que o white-set introduziu nos histogramas das imagens

referentes a grelha e a da superficie branca.
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Figura 3.9: Gréaficos de ganho impostos pelo white-set numa imagem (a) de uma superficie branca e (b) de uma grelha de

xadrez.

Analisando os graficos de ganho da figura 3.9, verifica-se que o white-set introduz um ganho
adaptativo as imagens. Dai o facto dos gréficos de ganho diferirem tanto de um par de imagens para o
outro. Por outro lado, 0 ganho é maior nos niveis das extremidades da escala. Conclui-se portanto que

o white-set tem como objectivo introduzir um ganho adaptativo nas imagens de modo a conseguir-se
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ter uma melhor definigao de cor e, por conseguinte, um maior contraste. Pode dizer-se que funciona um

pouco como um equalizador de histogramas.

3.2.2 Calculo do valor de threshold

Como ja foi referido anteriormente, o método de segmentacdo implementado baseia-se no célculo
de um threshold adaptativo baseado no histograma da imagem. Apds a anélise dos histogramas das
imagens de uma grelha adquiridas com fonte de luz, como os que estio apresentados na subsecgédo
anterior, verifica-se que existe um padrdo nos histogramas que pode ser utilizado como forma de
calculo do valor de corte pretendido. Na figura 3.10 esta representando um histograma tipico de uma

imagem de uma grelha.
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Figura 3.10: Histograma tipico de uma imagem de uma grelha.

Como se verifica, existem trés zonas de principais onde os pixeis estao distribuidos: o primeiro
pico corresponde aos pixeis do fundo da imagem, o segundo corresponde aos pixeis das quadriculas
pretas da zona util da imagem (zona mais central da imagem) e depois, existe uma terceira zona nos
niveis mais claros que corresponde as quadriculas brancas da zona util da imagem. Assim, o valor de
threshold é calculado com base na posi¢do do vale entre os dois primeiros picos do histograma. Por
exemplo, no caso do histograma da figura 3.10, o valor de corte iria ser no nivel 23. O procedimento

para determinar o valor de corte é:

- Calcular o histograma da imagem;
- Determinar a posi¢ao do pico maximo do histograma;
- Determinar a posigéo do primeiro nivel em que ha variacdo da monotonia do histograma, ou seja,

passa de decrescente a crescente.

Uma conclusdo a que se chegou durante a realizagé&o deste trabalho foi o facto de poderem ser

aqui utilizadas duas formas de resolver este problema: ou utilizando o histograma da componente
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verde da imagem em formato RGB, ou proceder-se a conversdo da imagem para a escala de cinzentos
e a partir do seu histograma, calcula-se o valor de threshold, devido a serem mais estaveis estes
histogramas quando comparados com o histogramas das componentes vermelha e azul. De seguida
vao ser apresentados alguns resultados de uns estudo acerca de qual o melhor histograma para utilizar
no calculo deste valor. As imagens utilizadas serdo as mesmas que foram usadas na subsecgédo

anterior.

(@)

Figura 3.11: Resultados da detecgéo de pontos obtidos para (a) imagem de superficie branca, (b) imagem de uma grelha,
(c) imagem de uma cena do mundo, (d) simulag&o de imagem real, () imagem de grelha obtida sem fonte de luz, onde o
valor de corte foi calculado com base no histograma da imagem em escala de cinzentos, e (f) imagem de grelha obtida sem

fonte de luz, onde o valor de corte foi calculado com base no histograma da componente verde da imagem RGB.
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Nas figuras 3.11(a), 3.11(b), 3.11(c) e 3.11(d), os resultados obtidos foram os mesmos
utilizando ambos os histogramas. Como se verifica, os resultados obtidos sdo bons, quer para a
imagem da superficie branca, quer para a imagem real, j& que os pontos detectados estdo na zona da
fronteira. Para a imagem da grelha, o resultado obtido também é razoavel. Para a cena do mundo, 0s
resultados obtidos sdo um pouco mais irregulares, ja que o histograma da imagem né&o segue 0 mesmo
comportamento padrao que nas imagens de uma grelha. Contudo, esta aplicagdo destina-se a servir de
suporte a calibragdo do artroscopio, pelo que as imagens deste tipo (cena do mundo) sdo pouco
importantes desse ponto de vista. A unica divergéncia entre a utilizagdo de um ou outro histograma
encontra-se no caso das imagens serem adquiridas sem a fonte de luz, ou seja, apenas com a luz
natural. Como se verifica nas figuras 3.11(e) e 3.11(f), os resultados obtidos utilizando o histograma da
imagem apds ser convertida para uma imagem em escala de cinzentos, apesar de serem maus, sdo
melhores que os resultados obtidos pela utilizagdo do histograma da componente verde da imagem
RGB. No entanto, os resultados obtidos na auséncia da fonte de luz s& maus e deve-se evitar
situagdes de iluminagéo reduzida.

Em suma, pode-se dizer que ambos os histogramas produzem resultados satisfatorios em

imagens reais e em imagens de grelhas com iluminagé&o.

3.3 Estimagao robusta: RANSAC

Como ja foi referido, 0 método de segmentagéo da imagem deve ser um método estavel e robusto.
Na seccdo anterior foi feita uma analise ao melhor histograma a utilizar para calcular o valor de
threshold. Contudo, para uma imagem tipica de calibragdo, uma grelha de um xadrez, o método pode
detectar alguns pontos que néo pertengcam a zona da fronteira. Para robustecer mais o algoritmo de
deteccdo de pontos da fronteira, introduziu-se um método de estimagéo robusta: 0 método RANSAC.

RANSAC é a abreviatura de “RANdom SAmple Concensus” e foi implementado pela primeira
vez em 1981 por Fischler e Bolles. Trata-se de um método iterativo para determinar os parametros do
modelo matematico que melhor se ajusta a determinado conjunto de dados, o qual pode conter pontos
bastante inadequados ao modelo (designados de outliers). O aparecimento destes outliers pode dever-
se a varios factores, como por exemplo, a existéncia de ruido ou de erros de medicao. [6]

Um exemplo simples e que ilustra esta situagdo, € 0 modelo de aproximagdo a uma recta.
Olhando para a figura 3.12, verifica-se que o conjunto de dados (& esquerda) tem pontos inliers (pontos
que podem ser aproximados pelos parémetros do modelo) e outliers (que, como ja foi dito, sdo pontos
inadequados ao modelo). Assim, se for utilizado, por exemplo, 0 método dos minimos quadrados, a
estimagéo é feita a partir de todos os pontos. Ou seja, os outliers tém influéncia no modelo estimado, o
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que pode levar a mas estimagdes. No entanto, utilizando o algoritmo de RANSAC, o modelo pode ser
estimado utilizando apenas inliers, o que leva a melhores estimagoes.

100 - = - 10 :

1@ S

Figura 3.12: (a) Conjunto de pontos com a presenga de alguns outliers. (b) Ajuste do conjunto de pontos a uma recta

ignorando os pontos outliers (a vermelho).

O algoritmo de RANSAC tem uma estrutura simples mas é bastante poderoso. O primeiro passo
consiste na extracgao aleatoria de um subconjunto de pontos a partir do conjunto de dados. O numero
minimo de pontos a incluir neste subconjunto deve ser o0 necessario para estimar o modelo (que neste
caso da conica sdo 5 pontos). Com este subconjunto é estimado um modelo hipétese, e todos os
pontos do conjunto de dados, séo classificados como inliers ou outliers relativamente a este modelo.
Este procedimento é repetido. Apos os pontos terem sido classificados, no caso do modelo actual ter
maior numero de inliers que o até entdo melhor modelo, 0 modelo actual passa a ser o melhor modelo.
No caso do numero de inliers ser menor, 0 melhor modelo mantém-se inalterado, e 0 RANSAC passa a
iteragdo seguinte. O procedimento € repetido até que se obtenha um modelo com uma boa
percentagem de inliers ou até que se atinja o limite de tentativas imposto pelo utilizador. Apds ser
aplicado este algoritmo, é feito o ajuste do modelo utilizando todos os pontos classificados como inliers

relativamente ao melhor modelo obtido pelo algoritmo. [6]

O valor de threshold para determinar se um ponto € inlier ao modelo estimado (paréametro t) é
ajustado experimentalmente, com base na aplicagdo que se pretende e no conjunto de dados. Ja o
numero maximo de iteragdes permitidas pelo modelo pode ser determinado a partir de um resultado
tedrico.

Seja p a probabilidade de serem escolhidos apenas inliers para serem utilizados na estimagao do

modelo que vai ser classificado. Seja w a probabilidade de se escolher um ponto inlier de cada vez

que €é escolhido um unico ponto e que é
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_ n°deinliers
n°total de pontos

Normalmente w nao é conhecido, mas pode ser-lhe atribuido um valor aproximado. Admitindo que
0s n pontos necessarios para definir o modelo sdo escolhidos independentemente, w" é a
probabilidade de todos os pontos escolhidos serem inliers e, por outro lado, 1—w" é a probabilidade
de pelo menos um dos pontos n&o ser inlier. (L—w")* & a probabilidade do algoritmo n&o escolher um

conjunto de n pontos em que todos os pontos s&o inliers e deve serigual a 1— p. Entao,
1-p=@1-w")"

O método de RANSAC é muito util ja que pode fazer boas estimagdes, mesmo quando estdo
presentes pontos outliers ao modelo. No entanto, quando é limitado na duragao de tempo, podem ser
obtidas solugbes que néo séo as melhores. Outro problema do RANSAC é o facto de um determinado
conjunto de dados poder ser aproximado por mais do que um modelo, o que lhe podera a causar
alguma dificuldade na tomada de decis&o sobre 0 modelo que deve utilizar. [6]

Na seccdo 2.6.2 foi apresentado um método para determinar os pontos da fronteira baseado no
histograma das imagens. A figura 3.13(a) mostra o resultado obtido com este método. Como se pode

verificar, existem alguns pontos detectados que ndo estdo na zona de fronteira. Ou seja, s&o pontos

outliers ao modelo que aqui se pretende estimar.

Figura 3.13: (a) Pontos detectados (assinalados a vermelho) pelo método proposto em 2.6.2. (b) Pontos detectados

(assinalados a vermelho) apos ter sido aplicado 0 RANSAC aos pontos estimados pelo método descrito em 2.6.2.

Na figura 3.13(b), estd mostrado o resultado obtido depois de aplicar a estimagédo de RANSAC

aos pontos do conjunto de dados. Como se pode, todos os pontos obtidos ap6s a aplicagdo do método
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de RANSAC estéo na zona de fronteira. A estimagao do modelo de ajuste a partir dos pontos da figura

3.13(b) sera melhor ja que ndo tem a presenca de pontos outliers.

3.4 Filtro de Kalman

Apos a aplicagdo do método de RANSAC, o algoritmo de segmentagao tornou-se mais robusto. No
entanto, e como foi dito na secgé@o anterior, este método tem a desvantagem de poder ndo dar a
estimagdo mais ajustada a certo conjunto de pontos quando € limitado no tempo. E dado que se
retende construir um algoritmo rapido, que possa ser implementado no processamento de imagem em
tempo real, este pode ser um problema. Na tentativa de tornar o método mais estavel, foi introduzido
um filtro de Kalman.

O filtro de Kalman consiste num conjunto de equagdes matematicas que permitem estimar de forma
recursiva o estado de um processo, de modo a minimizar a média do erro quadratico. Com o filtro de
Kalman é possivel fazer estimativas de estados passados, presentes ou até mesmo prever estados
futuros. [7]

Este tipo de filtro tenta calcular o estado x de um processo descrito pela seguinte equagéo

Xy = @PXg T Wy
com uma medicdo y que é

y, =CXx, +v,.

As variaveis aleatorias w e v representam o ruido do processo e da medi¢do, respectivamente.
Estas assumem-se como sendo independentes, de ruido branco e com distribui¢des de probabilidade

normais

p(w) ~N(0,Q),
p(v) ~N(©O,R).

Q ¢é a matriz de covariancia de ruido do processo e R € a matriz de covariancia de ruido da

medicdo. A matriz ¢ relaciona o estado no instante de tempo anterior, n—1, com o estado do instante

de tempo actual, n. A matriz C relaciona o estado no instante actual com a medi¢ao no instante

actual. [7]

Definindo X, como sendo a estimativa do estado a priori no instante n, dado o conhecimento do

processo anterior ao instante n e X, como sendo a estimativa do estado a posteriori no instante n
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dada a medicdo y,. Podem definir-se erros de estimativa & priori e & posteriori como sendo,

respectivamente,

n?

x>

x>

€ =X~
en Xn -

n-

Assim sendo, as covariancias dos erros das estimativas a priori e a posteriori s&o, respectivamente,
P = E[e; e’ ]
P, = E[ene: ]

A equagao que calcula a uma estimativa de estado a posteriori X, como combinagao linear de uma
estimativa a priori X, e uma diferenca pesada entre a medigéo actual y, e uma predicdo de medigao

Cx, é

n

X, = X, +K(y, —CX;),

onde a diferenga (y,—CX,) é a inovagdo da medicéo e representa a discrepancia entre a medigao

actual e a predigdo da medicao e tende a ser zero, a medida que estdo em concordancia. K é a matriz
de ganho que minimiza a covariancia do erro da estimativa a posteriori. [7]

O filtro de Kalman estima um processo, usando um controlo de feedback: o filtro estima o estado do
processo em determinado instante e obtém um feedback na forma de medi¢Oes. As equagdes deste
tipo de filtro dividem-se em dois grupos: equagdes de actualizagdo de tempo e equagdes de
actualizagdo de medida. As equagdes de actualizagdo de tempo projectam o estado actual e a
estimativa da covariancia do erro para obter estimativas a priori no instante seguinte. As equagdes de
actualizacao de medida s&o responsaveis pelo feedback: incorporam uma nova medigao na estimativa
a priori com a finalidade de obter uma estimativa a posteriori melhorada. [7]

A figura 3.14 representa o algoritmo de um filtro de Kalman. Como se pode ver, nas equagdes
de actualizagdo de tempo, é feita a projeccdo das estimativas do estado e covariancia do estado do
instante actual para ser utilizado no instante seguinte. Na actualizag&do da medida, o primeiro passo

consiste em calcular o ganho de Kalman, K, o seguinte passo é gerar uma estimativa do estado &

posteriori recorrendo a medigéo e por fim, calcular uma estimativa da covariancia do erro a posteriori.

O ajuste do filtro de Kalman passa pela sincronizagéo das matrizes R e Q, onde R ¢é a matriz de
covariéncia da medi¢do e Q € a matriz de covariéncia do modelo. Assim, cabe ao utilizador decidir o

peso que da a cada um dos parametros: se 0 modelo € fiavel e se pretende basear-se mais no modelo,

entdo, devem ser atribuidos valores baixos a matriz de covariancia do modelo. Ao invés, se 0 modelo
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for pouco preciso e se pretende dar maior peso as medigoes, deve atribuir valor baixos a matriz de

covariancia da medigéo. [7]

T

Actualizagao da medida

Actualizagao de tempo
K, =P CT(CRCT +R)"
Xy = @X,4
X, = %, +K(y, —CX})
Py =¢P.¢ +Q
P =(I -KC)P;

Y

Estimativas iniciais de
)’Zn—1 e I:)n—1

Figura 3.14: Esquema das equagdes calculados durante o algoritmo do filtro de Kalman.

Ao longo do processo, caso 0 modelo e as matrizes de covariancia do modelo e da medigéo sejam
constantes, entdo a matriz de ganho e a covariancia do erro da estimativa vao convergir rapidamente
para um valor e manterem-se constantes. Neste caso, os parametros do filtro podem ser pré-

calculados. Extrai-se o valor da matriz de ganho e apenas ha a necessidade de calcular, em cada

iteracdo, a estimativa de estado a posteriori X, dada por
X, =X +K(y, —CX).
Neste caso, 0 vector de medi¢des y é composto por seis parametros:
y=(C.,C, M, mé,g)

onde Cy e C, representam as coordenadas x e y do centro da conica, respectivamente, M e m
representa 0s semi-eixos maior e menor da cénica, respectivamente, & é o angulo de rotacédo do eixo
maior da conica e ¢ € o angulo de rotagdo da marca da lente artroscopica.

Para os semi-eixos da cdnica, 0 modelo assume que devem manter-se constantes ao longo do
tempo. Em relagdo aos restantes parametros, 0 modelo assume que estes se deslocam com um

movimento rectilineo uniforme, o qual se traduz na equagao

X, = X,q + VAL
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onde At =40ms (tempo de uma frame). O modelo considera ainda que o deslocamento do angulo de
rotagdo da conica deve ser igual ao deslocamento do angulo da marca da lente, ja que ambos
dependem da rotacéo do artroscopio relativamente a camara.

O ajuste do filtro foi feito, ajustando as matrizes R e Q. Dado que 0 modelo do filtro é constante, a
matriz de ganho tende para um valor e ndo se altera ao longo do tempo. N&o existe, portanto, a
necessidade de esta ser calculada em cada ciclo de processamento da imagem. O procedimento
adoptado consistiu em fazer a determinagao da matriz de ganho em MATLAB e utiliza-la directamente

no algoritmo de segmentagao implementado em C. A matriz de ganho K obtida foi

[0.6644 0 0 0 0 0 |
0 0.6644 0 0 0 0
0 0 0.2000 0 0 0
0 0 0 0.2000 0 0
K= 0 0 0 0 0.1489 0.070p
0 0 0 0 0.0706 0.148p
0.4096 0 0 0 0 0
0 0.4096 0 0 0 0
0 0 0 0 0.3018 0.3018

3.5 Calculo da percentagem de pixeis de fundo

Por vezes os histogramas apresentam comportamentos que podem néo se adequar ao método de
segmentagdo utilizado. Por exemplo, no caso do histograma da figura 3.15(a) existe um pico
secundario para pixeis de valor 19. Assim, ao procurar o valor de threshold para binarizar a imagem,
este pico iria ser tido em conta e o valor que devia de ser de 23, passaria a ser 19, pelo que se iria
estar a aplicar um valor muito baixo de corte.

Como se verifica, 0 valor de corte seria muito baixo e o resultado seria mau, ja que iriam ser
apanhados pontos que pertencem ao fundo da imagem (zona nao Util da imagem). Ap6s a aplicagao do
RANSAC e do filtro de Kalman esta situagdo pode ser atenuada, no entanto, continua a apresentar
problemas de segmentagao, sobretudo no RANSAC, por dois motivos: por um lado, 0 RANSAC pode
agarrar-se a estes pontos outliers e efectuar estimativas erradas e, por outro lado, como existem muitos
pontos outliers, o algoritmo de RANSAC pode tornar-se mais lento a encontrar uma boa estimativa, o
que pode ser mau no sentido de ndo se conseguir fazer o processamento em tempo real, como se

pretende. Neste sentido, foi implementada uma condigéo induzida pela percentagem de pixeis de
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fundo. Ou seja, inicialmente calcula-se a percentagem de pixeis de fundo, e em cada iteragéo, no

calculo do valor de corte, é tido em conta o valor desta percentagem.

Figura 3.15: (a) Exemplo de histograma com artefacto, o ual pode levar a erros de segmentagéo. (b) Resultado da

binarizagdo da imagem obtido.

O procedimento para calcular o valor da percentagem de pixeis de fundo € o seguinte:

- Adquire-se uma imagem de uma superficie branca, neste caso, uma folha de papel (figura 3.16);

- Binariza-se a imagem com um valor de corte fixo de valor 40;

- Faz-se a contagem do numero de pixeis brancos na imagem (vai ser o nimero de pixeis
correspondente a zona util da imagem);

- A partir do valor do numero de pixeis obtido, é possivel determinar a percentagem de pixeis do
fundo.

Figura 3.16: Imagem tipica de superficie branca (folha de papel) utilizada para calcular percentagem de pixeis de fundo.

A seguinte figura representa um histograma de uma imagem deste tipo.
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Figura 3.17: Histograma de uma imagem de uma superficie branca.

Como se pode verificar na imagem 3.17, os pixeis estao divididos em duas zonas distintas: uma que
vai do nivel 0 ao nivel 25, correspondente a zona de fundo e outra que vai do nivel 54 ao nivel 220 e
que correspondente a zona util da imagem. Assim, ap6s a analise do histograma de uma imagem deste
tipo, concluiu-se que o valor de corte igual a 40 seria adequado, ja que se encontra sensivelmente a
meio da separacdo das duas zonas. Na seguinte figura, estd mostrado o resultado da binarizagéo de

uma imagem com o valor de corte de 40.

Figura 3.18: Resultado da binarizagdo da imagem da figura 3.16, utilizando um valor de corte de 40.

Como se pode verificar, com valor de corte escolhido, obtém-se um bom resultado de binarizag&o.
Assim, é possivel determinar o numero de pixeis do fundo e calcular a sua percentagem, relativamente
ao numero total de pixeis. Para facilitar, esta percentagem sera denominada %PF (percentagem de

pixeis de fundo).
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O valor obtido vai servir como referéncia no calculo do valor de threshold adaptativo a utilizar na
segmentagéo da imagem. Ou seja, quando se calcula o valor de threshold, é calculada a percentagem
total de pixeis referentes a todos os niveis entre 0 e o nivel referente ao valor de corte, inclusive. Esta
percentagem serd denominada de %TN (Percentagem de pixeis de todos os niveis).

No caso de %TN ser menor que %PF e a diferenca entre as duas ser menor ou igual a 5% ou
no caso de %TN ser maior que %PF, entdo, admite-se que o valor de corte esta correcto e € aplicado o
valor determinado. No caso de %TN ser menor que %PF e a diferenga entre as duas ser maior que 5%,
nesse caso, o valor de corte determinado ndo € o mais ajustado. O procedimento € calcular o vale
imediatamente a seguir ao valor actual de corte, passando este a ser o novo valor de corte. Este valor
é entdo testado novamente e o procedimento descrito é efectuado até que se encontre um valor de
%PF - %TN < 5% ou entdo, um valor de %TN maior que o valor de %PF. O valor da diferenca de 5%

foi obtido experimentalmente.

3.6 Testes ao algoritmo de segmentagao implementado

Apos ser efectuada a segmentacao, o resultado é mostrado no ecré. Este pode ser feito em duas
modalidades: apenas se mostra a cdnica obtida e o angulo de rotagdo da marca da lente (figura
3.19(a)) ou mostra-se a cdnica obtida, 0 angulo de rotagdo da marca da lente e todos os parametros da

conica, os pontos determinados e a box da conica (figura 3.19(b)).

Figura 3.19: Formas possiveis de mostrar os resultados (a) apenas se mostra a cdnica e o0 angulo da marca da lente, e (b)

mostra todos os parametros da conica, o angulo da marca da lente, a conica (a vermelho), os pontos inliers (a amarelo) e os

outliers (a azul) estimados no RANSAC e a box da cénica (a verde).

Foram feitos alguns testes ao algoritmo de segmentagdo. Afim de testar o tempo médio de

processamento de uma frame, determinou-se o tempo de processamento de cada frame num conjunto
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de 263 frames. O tempo médio de processamento de uma frame obtido foi de 35.7414 ms, com um

desvio padrdo de 2.4992 ms.
De seguida, apresentam-se alguns graficos
parametros da conica em trés situagdes diferentes:

a camara em rotagao.
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Figura 3.20: (a) Norma (em pixeis) e (b) angulo (em radianos) do vector definido pelo centro da cénica e o centro da

imagem no caso da cadmara estar fixa.
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Figura 3.21: (a) Norma (em pixeis) e (b) angulo (em radianos) do vector definido pelo centro da cénica e o centro da

imagem no caso da camara rodar em relagao a lente.
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Figura 3.22: (a) Norma (em pixeis) e (b) angulo (em radianos) do vector definido pelo centro da cénica e o centro da

imagem no caso de ser aplicada tensao a lente.
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Como se verifica nos graficos relativamente a posigao do centro da cdnica estimada, a posigéo
deste mantém-se bastante estavel no caso da cdmara estar fixa, como se previa, ja que nao deverdo
existir variagdes acentuadas da posicao da zona Util da imagem e, por conseguinte, a conica devera
manter-se numa posi¢ao mais ou menos constante. No caso da cAmara estar em rotagéo, também se
verifica que a posigao do centro tem pouca variagdo. No caso de ser aplicada uma tensdo na lente, a
posicdo do centro tem uma maior varia¢do. Tal situagdo era previsivel j& que ao ser aplicada uma
tens&do na lente, a posic¢do da zona Util da imagem varia e dado que a conica estimada tende a fazer o
seguimento desta zona, devera variar a sua posi¢éo, o que implica que a posigéo do centro da conica

varie.
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Figura 3.23: Comprimento dos semi-eixos (a) maior e (b) menor (em pixeis) em cada um dos casos estudados

No que diz respeito as variagbes do comprimento dos semi-eixos maior e menor da cénica,
estes mantém-se bastante estaveis em ambos os casos, como seria de esperar. O facto de haver
rotagao da lente ou de Ihe ser aplicada uma tensdo implica a variagdo da posi¢do da conica, mas as

suas dimensdes devem manter-se constantes, o que implica que 0s semi-eixos nao se alterem.

Quanto ao angulo de rotagéo da conica no caso da cdmara estar numa posicao fixa ou de lhe
ser aplicada uma tensdo, mantém-se constante, como se verificam nos gréaficos correspondentes. No
caso da cédmara rodar relativamente a lente, verifica-se que o @ngulo de rotagdo da cdnica também
varia, ou seja, tende a acompanhar a rotagéo imposta pela cadmara. Tal situagdo era previsivel ja que
existe a variacdo da posi¢ao da zona util da imagem em torno do centro da mesma. Ou seja, apesar de
nao existirem grandes variagdes da posigado do centro da conica neste caso, esta apresenta variages
na sua rotagao, o que leva a variagdes do seu angulo de rotagéo.
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Figura 3.24: Angulo de rotagdo da conica, em graus, no caso (a) da cdmara estar fixa, (b) de ser aplicada tenso na lente,

e (c) da cAmara rodar em relagéo a lente.
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Figura 3.25: Angulo de rotacdo da marca da lente, em graus, no caso (a) da camara estar fixa, (b) de ser aplicada tenséo

na lente, e (c) da cAmara rodar em relagéo a lente.
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Como se verifica, o angulo de rotagdo da marca da lente mantém-se aproximadamente
constante no caso da camara estar fixa, ou quando é aplicada tensdo na lente. No caso da cdmara
rodar em torno da lente, o algoritmo tende a fazer o seguimento da posi¢do da marca, o que implica

que o angulo de rotacao desta varie, como seria de esperar.

3.7 Conclusdes

Ao longo deste capitulo, foi explicada a implementagao do algoritmo de segmentagéo utilizado para
determinar a zona da area Util das imagens artroscopicas. Houve a necessidade de introduzir um
método de estimag&o robusta, 0 RANSAC, e um filtro de Kalman, de modo a estabilizar os parémetros
da conica estimados. Conclui-se que o método implementado € estavel e robusto, tal como se

pretendia e, além disso, é rapido, o que permite a sua utilizagdo em tempo real.
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Capitulo 4: Extrac¢ao de Cantos da Grelha

O segundo objectivo deste trabalho consistiu em tentar implementar uma forma de fazer a detecgéo
automatica dos cantos de uma grelha de xadrez de modo a poder-se utilizar na calibragdo da camara.
Embora esta seja uma area bastante explorada na literatura ndo se aplica no caso do video
artroscopico, devido a elevada distor¢éo radial que estas imagens possuem. Foram feitos estudos a
dois métodos existentes para a detecgdo de cantos. No entanto, verificou-se que para imagens deste
tipo, estes falham.

Pretende-se portanto um método rapido, eficiente e com boa preciséo, que consiga bons
resultados para imagens artroscopicas. Foram implementados alguns métodos: um método baseado no
detector de Harris e um método baseado na entropia dos éngulos do gradiente. A sua implementagéo
ira ser discutida neste capitulo.

Sera também, feita uma breve introducao a calibragdo de camaras.

4.1 Calibragao de camaras

Como ja foi referido anteriormente, a calibragéo pode ser definida como sendo a determinacéo da
matriz de projeccdo da camara, a qual representa 0 mapeamento entre as coordenadas de um ponto
no mundo e as coordenadas de um ponto na imagem. Para realizar este modelo, é necessario ter em
conta a existéncia de parametros intrinsecos, como por exemplo a dimensao dos pixeis e a posi¢ao do
centro da imagem, que estabelecem uma relagao entre o plano imagem e o plano da camara e 0s
factores extrinsecos, como por exemplo a orientagdo da camara, que relacionam o plano da cdmara

com o plano do mundo. A seguinte figura mostra estas relagdes.

Plano da Plano da
imagem camara Mundo 3D
Q7 QS
K Rt

Figura 4.1: Relag&o entre o plano imagem e o plano da cdmara e o plano da cdmara e o mundo 3D.
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Na figura, as matrizes R e t representam, respectivamente, rotagdo e translagdo (impostas pela
orientagdo da camara) e a matriz K diz respeito a matriz dos parametros intrinsecos da cadmara e

define-se como sendo

f, 0 c
K=l0 f, ¢
0O 0 1

onde f, e c, representam a distancia focal em pixeis e a posigdo do centro da cdmara segundo a
direccdo X, respectivamente e f, e c, representam a distancia focal em pixeis e a posicao do centro

da cdmara segundo a direcgédo Yy, respectivamente.

A seguinte figura mostra a relagao entre o plano da imagem e mundo 3D.
Y\(
= S X
Mundo 3D
!’Iano da
imagem

Figura 4.2: Relag&o entre o plano da imagem e o mundo 3D.

A matriz P define a relagdo entre um ponto S( X, Y, 2 no mundo e um ponto s( X y) no plano da

imagem e engloba os parametros intrinsecos e extrinsecos da camara. Esta transformacéo define-se

como sendo
X
X v P Po Bz Pu
Aly|=P 7| P=1B B, Ps By (4.1)
1 1 p31 p32 p33 p34

onde os pontos S e s estdo definidos em coordenadas homogéneas. Da equacéo (4.1) tem-se que

co PuXH BYE RaZH Ry P X B B 7
P X+ Y+ Py Z+1 P X+ Y+ Py Z+1
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Uma vez que a matriz P tem 12 elementos, sdo necessarios pelo menos 6 pontos para resolver
este sistema. Para tal, utiliza-se uma grelha de calibragdo (padrdo de xadrez) com dimensdes
conhecidas a priori. Detectam-se os cantos da imagem, dos quais se conhece a sua posigdo no mundo
e obtém-se assim um sistema sobredimensionado. A seguinte figura resume o procedimento de

calibragao de uma camara.

=|| Extraccao || =|| calibragao || ﬁ‘
conjunto de imagens || de cantos " correspondéncia entre || da camara || parametros
de uma grelha pontos na imagem e da cdmara
no mundo 3D

Figura 4.3: Resumo do procedimento de calibrag&o de uma camara.

4.2 Alguns algoritmos de extrac¢ao de cantos existentes

Nesta secg¢éo vais ser feita referéncia a0 modo como duas importantes bibliotecas de fungdes de
calibragdo j& existentes efectuam a extraccdo de cantos de uma grelha de modo a proceder a
calibragé@o de camaras: a toolbox de calibragdo de camaras de Bouguet (implementada em Matlab) e a
funcdo FindChessBoardCorners do OpenCV (implementada em C/C++).

4.2.1 Toolbox de calibragao de camaras de Bouguet

Bouguet desenvolveu uma toolbox de calibragdo de cdmaras em Matlab. De seguida vai ser
explicado o funcionamento do algoritmo de detec¢do de cantos de uma grelha utilizado por esta
toolbox.

- Marcam-se os quatro pontos correspondentes aos cantos das extremidades da grelha de
calibragéo (a figura 4.4 ilustra esta situagdo). O primeiro ponto a ser marcado, deve ser a origem. Com

estes quatro pontos é definida a fronteira da zona da grelha de calibragao.

Figura 4.4: Exemplo de como se marcam os quatro cantos externos da grelha de calibrag&o. O primeiro canto que se

marca & a origem.

53



- A posigéo dos quatro pontos marcados € refinada com base com base em caracteristicas da
imagem: é procurada numa vizinhanga do ponto (definida pelo utilizador) pixeis que sejam mais
provaveis de serem cantos da grelha do que o ponto marcado. No caso de néo ser encontrado nenhum

ponto que verifique esta condigéo, o proprio ponto é considerado o canto.

- E calculado o nimero de quadriculas que a grelha do padrdo tém em cada uma das
direcgdes. Este procedimento é efectuado com base em variagdes de cor preto/branco na imagem

compreendida dentro da fronteira da grelha de calibragéo.

- E calculada uma homografia com os quatro pontos marcados: estes s&o forcados a pertencer
aos vértices de um quadrado com uma unidade de lado. S&o marcados pontos intermédios igualmente
espagados segundo cada uma das direcgdes. O numero de pontos intermédios marcados segundo
cada uma das direcgdes € 0 mesmo que o nimero de quadriculas determinadas no passo anterior.
Calcula-se novamente uma homografia, mas inversa a anterior: com base na posigao real dos quatro

pontos iniciais, determina-se a posi¢&o real de todos 0s pontos intermédios.

- E aplicado novamente o refinador de cantos da grelha a todos os pontos determinados para

calcular o pixel que mais se adequa a ser considerado canto.
- Pode ainda ser feito 0 ajuste de um parémetro para tentar corrigir as posigdes dos cantos, quando

estas falham devido a distorgao radial que a imagem possa ter.

A figura 4.3 mostra o resultado da extracg¢do dos cantos de uma grelha obtido, utilizando o algoritmo

de extracgédo de cantos da toolbox de calibragéo do Bouguet.

Figura 4.5: Resultado da detecg&o de cantos de uma grelha obtido pela toolbox de calibragio de cAmaras de Bouguet.
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Em conclus&o, o algoritmo de detecgao de cantos da toolbox de calibragdo de cdmaras de Bouguet
é bastante preciso para imagens com pouca distorgdo. No entanto, é ndo é completamente automatico,
ja que é necessario marcar quatro pontos iniciais para que o algoritmo possa determinar a posigao dos

cantos da grelha.

4.2.2 Fungao FindChessBoardCorners do OpenCV

A Intel desenvolveu uma biblioteca de fungdes para trabalhar, sobretudo, com problemas de viséo
por computador e, por conseguinte, existem fungdes associadas a calibracdo de camaras. Interessa
aqui perceber o funcionamento da fungdo FindChessBoardCorners, a qual é a responsavel pela
deteccdo dos cantos da grelha. Na seguinte figura, estdo representados os parametros de entrada e de

saida da fungo.

- Parametros de saida
Parametros de entrada Fungéo )
N N Parametro de controlo
Imagem FindCheSSBoardCOI’nerS N° de Cantos detectados
Dimenséo da grelha
Coordenadas dos cantos

Figura 4.6: Pardmetros de entrada e de saida da fung&o FindChessBoardCorners.

De seguida e de modo sucinto, vai-se apresentar o método de deteccdo de cantos da grelha

utilizado pela funcéo FindChessBoardCorners. [8]

- E passada & fung&o uma imagem de calibracdo e as dimensdes (numero de coluna e de linhas) da

grelha que esta contida nessa imagem.

- A imagem é convertida para imagem em escala de cinzentos (no caso de ainda ndo estar nesse
formato), é feita uma dilatacdo de modo a separar as quadriculas da grelha de calibragéo e efectua-se

uma binarizagao para efectuar a segmentagdo das quadriculas da grelha.

- Inicia-se a procura de cantos na imagem: sdo procurados contornos de regides a preto na imagem
e sdo seleccionados aqueles que apresentem uma forma quadrangular, fazendo a sua aproximagéao

por poligonos de 4 vértices. Destes poligonos, escolhem-se aqueles que se assemelham a quadrados.

- S&o extraidos os cantos dos poligonos semelhantes a quadrados que tenham pelo menos um

canto na sua proximidade.

- Os cantos sé@o agrupados em linhas de acordo com o tamanho do objecto de calibragdo e com

determinada ordenac&o.
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- No caso dos cantos da grelha ndo serem todos detectados e ordenados (dai a necessidade de
introduzir como parametros as dimensdes da grelha), é formada uma regido de interesse na zona da

imagem onde tenham sido detectados alguns pontos e é repetido o procedimento.

- Apds terem sido detectados todos os cantos, € chamada uma outra fun¢do, a fungao
FindCornerSubPix, a qual refina a posi¢do do canto numa vizinhanga de 5x5 pixeis, refinamento este

que é feito com base em caracteristicas da imagem.

A figura 4.5 mostra o resultado da extracg¢do dos cantos de uma grelha obtido, utilizando o algoritmo
de extrac¢do de cantos da fungéo FindChessBoardComers.

Figura 4.7: Resultado da detecg&o de cantos de uma grelha obtido pela fungéo FindChessBoardCorners.

Em conclus&o, o algoritmo de detecgdo de cantos da fun¢do FindChessBoardCorners é bastante

preciso para imagens com pouca distor¢do. Além disso, € um método totalmente automatico.

4.3 Aplicagao dos algoritmos de deteccao de cantos descritos as imagens artroscopicas

Como ja foi referido anteriormente, as imagens artroscdpicas séo imagens com grande distorgéo,
sobretudo, distor¢éo radial. A distor¢ao radial degrada a qualidade de uma imagem. Por exemplo, para
uma imagem de uma grelha, as quadriculas que séo todas do mesmo tamanho e estéo separadas por
linhas rectas, na imagem adquirida, as linhas s&o projectadas em linhas curvas e, além disso, as
quadriculas ndo tém um tamanho uniforme. Estes artefactos séo introduzidos pela distor¢do radial da
lente artroscépica, a qual da a ideia de a imagem ser ‘esférica” e ndo planar, como o é
verdadeiramente. Na figura 4.8, s&o mostradas imagens de uma grelha que reflectem esta situagéo.
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Na seccao anterior foram apresentados de forma sucinta dois algoritmos de detecgéo de cantos de
uma grelha de calibragao. E concluiu-se que ambos os métodos tém um bom desempenho quando s&o
aplicados em imagens com pouca distor¢ao radial. No entanto, em imagens artroscépicas, uma vez
que ha muita distor¢do radial, os algoritmos descritos s&o incapazes de determinar os cantos das
grelhas de calibragéo.

Figura 4.8: (a) Resultado da detecgéo de cantos da grelha numa imagem artroscépica obtido com a toolbox de calibragdo
de camaras de Bouguet. (b) Resultado da detecgao de cantos da grelha numa imagem artroscopica obtido com a fungéo

FindChessBoardCorners.

Como se pode verificar nas figuras 4.8(a) e 4.8 (b), os algoritmos de detec¢do de cantos falham
para imagens artroscopicas. Dado que estas tém uma grande distor¢ao radial, as quadriculas tendem a
nao ter o mesmo tamanho. No caso da figura 4.8(a), quando se calculam as homografias de pontos, o
algoritmo assume que 0s pontos se encontram todos a mesma distancia entre si, 0 que néo se verifica
para estas imagens e, por conseguinte, 0 algoritmo néo consegue encontrar as coordenadas proximas
dos cantos da grelha para que depois possa ser feito o seu refinamento. No caso da figura 4.8(b), o
algoritmo de detecgdo né@o consegue ordenar correctamente os pontos, j& que as linhas rectas séo
projectadas em linhas curvas. Assim, conclui-se que nenhum destes métodos pode ser utilizado neste

Caso.

4.4 Implementagao de novos métodos de detecg¢ao de cantos de grelhas

Neste relatorio, ja foram descritos alguns métodos de detecgdo de cantos de uma grelha. No
entanto, como se verificou na secgao anterior, estes métodos falham em imagens com muita distor¢éo
radial. Nesta secgdo vao ser descritos dois métodos implementados para efectuar a deteccdo dos
cantos da grelha: método baseado no detector de Harris € método baseado nas entropias dos angulos

do gradiente.
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4.4.1 Método baseado no detector de Harris

O detector de Harris € uma ferramenta muito utilizada na detecgdo de pontos de interesse numa
imagem, pois este ndo varia com rotagdes, escalas variagdes de iluminagdo ou ruido da imagem. Este
é baseado na fungédo de auto-correlacdo local de um sinal. A fungdo de auto-correlagéo local mede
variagdes locais do sinal quando uma determinada janela € deslocada por uma quantidade pequena
em diferentes direccdes. [9] Na seguinte figura é apresentada a ideia base do detector de Harris.

(a) (b) (c)

Figura 4.9: Ideia base do detector de Harris. (a) zona constante: ndo existe variagdes ao longo das todas as direcgdes; (b)

aresta: ndo existem variagdes ao longo da direcgao da aresta; e (c) canto: variagdes significantes em todas as direcgdes.

Seja (AAx,Ay) um deslocamento e (x, y) um ponto. A fungéo de auto-correlagéo é dada por

c(xy) =D [1(x, ;) - 1(x +Ax,y, +4y)]’

onde | representa a fungdo imagem e (xi Y ) s80 0s pontos situados sob a janela gaussiana W

centrada em (x, y).
Em [9] foi demonstrado que a fungéo de auto-correlagao pode ser descrita por

c(x,y) =[Ax  Aylc(x, y)ﬁﬂ

onde a matriz C(x, y) é definida por

Z(Ix(xi’yi))z zlx(xi’yi)ly(xi’yi)
CON = S oy 0y 0,060y

em que I, e | representam as derivadas parciais (gradientes) segundo a direcgéo X e v,

y

respectivamente.
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Sejam A, e A, os valores proprios de C(X,y) . Entdo:
- Se A, e A, tém ambos um valor baixo, a zona da imagem em questdo tem intensidade

aproximadamente constante;
- Se um valor préprio tem valor elevado e outro tem valor baixo, a zona da imagem diz respeito a
uma aresta;

- Se A, e A, tém valores elevados, a zona da imagem diz respeito a um canto.
R é o operador de Harris e define-se como sendo
R =detC - k(tra(;o(C))

onde detC =AA,, traco(C)=A, +A, e k & um pardmetro constante que pode ser ajustado (o
valor ideal devera ser k = 004). Quando R>R,,, onde R, € um parametro de threshold, esta-se

na presenca de um canto.

Na figura 4.10 esta representado o resultado obtido por este método. Neste caso, a janela utilizada

foi uma janela gaussiana com dimenséo 49x49 pixeis e o valor de R,, foide 0.5.

Figura 4.10: Resultado obtido pelo método de Harris.

Analisando a figura, verifica-se um bom desempenho do método na zona central da imagem, ja

que de um modo geral os cantos que foram marcados tém boa precisdo. Houve, no entanto, alguns
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cantos que nédo foram marcados. Para os cantos mais situados a periferia, 0 desempenho ja néo é tao
bom, pois é pouco preciso. E também aqui, existem cantos que ndo séo marcados.

Em suma, concluiu-se que seria muito dificil definir uma janela que se ajustasse a ambas as zonas
da imagem, porque se na zona central os quadrados estéo pouco distorcidos, na zona mais periférica,
estes sdo afectados por muita distorgédo e o tamanho das quadriculas é muito menor, o que leva a

maior imprecis@o na deteccédo de cantos.

4.4.2 Método baseado na entropia dos angulos do gradiente

A entropia € uma medida de desordem de um sistema. Neste caso, este conceito foi aplicado aos
angulos do gradiente da imagem. A figura 4.11 esquematiza os quatro conjuntos principais de angulos
dos gradientes da imagem de uma grelha. Nas zonas assinaladas a vermelho, uma vez que a que a
cor se mantém constante, o gradiente devera ser nulo. Tal situa¢do implica a que o gradiente ndo
tenha orientagdo nestas zonas e, portanto, a entropia dos gradientes nestas zonas devera ser
reduzida. Nas zonas de fronteira assinaladas a azul e a violeta existem variag6es fortes de cor pelo que
existira um gradiente com uma orientagdo bem definida nestas zonas. Contudo, sera predominante
numa direc¢do (horizontal no caso da zona assinalada a azul, j& que nao existem variagdes de cor na
direccdo vertical e vertical na zona assinalada a violeta, pois ndo existem variagdes na direcgdo
horizontal). Uma vez que estas direcgbes do gradiente estdo bem definidas, também nestas zonas, a
entropia dos angulos do gradiente devera ser reduzida. Na zona de um canto, assinalada a verde, o
gradiente tendera a ser nulo, pois 0s gradientes sdo compensados pelos sentidos opostos. Contudo,
estas zonas possuem grande variagdo dos angulos de gradiente, o que implica que sejam zonas de

muita entropia.

X

Figura 4.11: Esquematizagéo dos quatro conjuntos principais de angulos dos gradientes da imagem de uma grelha.

Assim, o primeiro passo consiste na detec¢do dos contornos da imagem de modo a construir-se

uma mascara de modo a utilizar-se apenas as zonas de interesse da imagem. O método utilizado na
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deteccdo de contornos foi o método de Canny. Este é algoritmo muito poderoso neste tipo de
aplicagdes e tem por base os gradientes da imagem. Primeiro, € feito um alisamento da imagem com
um filtro gaussiano. E entdo calculado a amplitude do gradiente da imagem em cada uma das
direcgdes, bem como a sua orientagdo. Aplica-se um detector de maximos locais de modo a tornar
mais finos os contornos detectados. Por ultimo, é aplicada uma histerese de modo a eliminar alguns
falsos contornos detectados. [10]

De seguida calcula-se a entropia das orientagdes do gradiente para os pixeis definidos pela
mascara e determinam-se os maximos locais de entropia. Este procedimento permite obter posicdes de
zonas onde possam estar definidos cantos da grelha.

Por ultimo, é feito um refinamento da posigao exacta do canto, baseada em caracteristicas da
imagem. De seguida, Ira ser apresentada de forma sucinta a teoria utilizada para efectuar este

refinamento. A equacao
OlTu+1,=0 (4.1)

expressa o facto de que para determinado ponto numa imagem | , existe um ponto diferente numa
. . . T o . .
outra imagem com a mesma intensidade. Ul = (I ol y) e |, s&o as derivadas espacial e temporal,

respectivamente, da imagem e o vector u é a velocidade de movimento da imagem (que esta
relacionada com a forma como um ponto se move numa imagem). Em [11], mostra-se que o vector u é

dado, no caso de G ser invertivel, por

u=G"b
onde

G= %Illzy zz{lxliy ebd> L1 Y1)].

Como se verifica, nem sempre a matriz G € invertivel. No caso de I, =0 e/ou |, =0, a matriz G

nao € invertivel. Para pontos da imagem em que a correspondente matriz G definida para a sua
vizinhanga for invertivel, estes pontos séo marcados como sendo pontos caracteristicos, neste caso,
cantos da grelha de calibrag&o.

A seguinte figura mostra o resultado obtido, apds ser aplicado o método de detec¢éo de cantos

baseado na entropia dos &ngulos do gradiente.
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Figura 4.12: Resultado obtido pelo método de entropia dos angulos do gradiente.

Como se verifica na figura 4.12, este método é bastante preciso e de um modo geral, os cantos s&o
marcados com boa precisdo. No entanto, na zona mais periférica da imagem, existem alguns cantos
que néo sdo detectados e outros que sé&o marcados mas em posig¢des incorrectas. Tal situacao se deve
ao elevado efeito da distorgao radial na periferia. Ainda assim, conclui-se que a aproximagao utilizada

permite obter bons resultados.

4.5 Contagem das quadriculas

Como se verificou, 0 método baseado na entropia dos angulos do gradiente permite obter posicdes
precisas dos cantos da grelha na imagem, sobretudo, na zona central da imagem. No entanto, na zona
mais periférica os cantos da grelha sdo pouco precisos e inuteis do ponto de vista da calibragao.
Pretende-se portanto determinar a melhor zona da imagem, zona onde todos os cantos tenham sido
marcados com boa precisdo. Para tal, foi pensado um método iterativo de contagem de quadriculas.
Este consiste na expansao a partir do centro da conica e baseia-se nas normas dos vectores definidos
por cantos opostos das quadriculas.

A figura 4.13 mostra a primeira iteracdo do processo de contagem. E definido um novo centro (ponto
marcado a azul) que consiste no ponto médio dos trés pontos mais proximos do centro da cénica
(representado a vermelho). Calculam-se os quatros cantos da quadricula mais préximos do novo centro
(assinalados a verde). E contada a primeira quadricula. Os cantos sdo ordenados em relacdo ao centro
através do angulo da recta definida por cada um dos cantos e o centro. E calculado um novo centro

para a iteragdo seguinte nas quatro quadriculas adjacentes (marcados a roxo). Esta nova posi¢éo

62



consiste em somar a norma do vector definido por cantos opostos da quadricula ao centro utilizado na

iteracdo anterior.

Figura 4.13: Primeira iterag&o do processo de contagem de quadriculas.

De seguida, passa-se a segunda iteragdo. A figura 4.14 esquematiza a segunda iteragdo do
processo de contagem. Neste caso, é recalculada a posigao do novo centro (a azul) com base nos trés
pontos mais proximos do centro calculado na iteragé@o anterior (a roxo). Calculam-se os quatros cantos
da quadricula mais préximos do novo centro (assinalados a verde). Os cantos séo ordenados em
relagdo ao centro através do angulo da recta definida por cada um dos cantos e o centro. E calculado
um novo centro para a iteragdo seguinte na quadricula adjacente (marcados a vermelho), utilizando a
norma do vector definido por cantos opostos da quadricula. Neste momento, j& se contam trés
quadriculas em cada direccao.

Na terceira iteragéo, o procedimento sera igual ao da segunda iteragdo dois e no final, tém contadas
cinco quadriculas em cada direcgdo. E assim sucessivamente. A expanséo ira terminar quando ja néo
for possivel determinar mais quadriculas em nenhuma direcgéo.

Este método de contagem ja foi estudado, mas ainda n&o foi totalmente implementado. Em [12] foi
descrito um método para estimar a homografia entre uma grelha planar e uma imagem catadidptrica, a
partir de 12 pontos clicados na imagem. Apds a ser efectuada a contagem de quadriculas que foi
proposta, é possivel calcular a homografia através de método proposto em [12] e proceder a calibragéo

do artroscopio.

63



Figura 4.14: Segunda iterag&o do processo de contagem de quadriculas.

4.6 Conclusodes

Neste capitulo foi definido um método de detecgdo de cantos baseado na entropia dos éngulos do
gradiente, bem como um método de contagem de quadriculas. Embora seja necessario tornar estes
métodos mais robustos, verifica-se que sdo uma boa aproximagdo para abordar o problema da
deteccdo dos cantos da grelha que se pretende resolver, de modo a conseguir-se efectuar a calibragéo

da camara.
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Capitulo 5: Consideragoes Finais

Ao longo deste ano de trabalho foram adquiridos conhecimentos em diversas areas, o que fez com

que este tenha contribuido para uma melhor formagéo a nivel pessoal e profissional.

Para a realizagdo deste projecto, foram propostos dois objectivos como ja foi referido. O
primeiro objectivo foi bem sucedido. Conseguiu-se implementar um método de segmentacdo da zona
util das imagens artroscopicas robusto, estavel e rapido, o que permite a sua implementag@o em tempo
real. Importa no entanto referir que a realizagdo do white-set ao artroscopio € fundamental para o bom
desempenho do algoritmo e a sua ma execugéo pode levar a que o algoritmo falhe. Como se verificou,
este método pode falhar para videos de cenas do mundo, dado que os histogramas né&o tém uma
forma padrao que se ajuste ao modelo.

Na realizacdo do segundo objectivo, na deteccdo de cantos da grelha conseguiram-se bons
resultados. Obteve-se uma boa preciséo, até em imagens com muita distor¢éo radial, ao contrario de
alguns algoritmos ja existentes. No entanto, serd necessario ajustar o algoritmo de detecgao, de modo
a torna-lo mais estavel e robusto. Por ultimo, desenvolveu-se uma solugao para proceder a contagem
das quadriculas da grelha de calibragdo. No entanto, esta ainda n&o foi totalmente implementada na

pratica, mas esta podera uma solugao possivel para resolver este problema.

Assim, algum do trabalho futuro que pode ser realizado no @mbito deste projecto passa por
terminar a implementagdo da contagem de quadriculas. E tornar todo o algoritmo de detec¢do mais
estavel e robusto, de modo a que este possa ser Util para se proceder a calibragdo da camara
artroscopica.
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Anexos

A. Esquema de funcionamento do algoritmo de segmentagao implementado em C

A seguinte figura esquematiza o funcionamento do algoritmo de segmentagéo implementado em C.

Do lado direito, estdo escritas as principais fungdes criadas para cada uma das etapas da

segmentacao.

Figura A.1: Esquema do funcionamento do algoritmo de segmentagéo implementado em C.

Adquire uma frame do
artroscopio

|

Extrai os pontos da
fronteira da zona util da
imagem
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Determina os pontos
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RANSAC
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|
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|
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show_points()
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B. Configuragao do algoritmo de segmentagao: configuracao.h
O utilizador tem a possibilidade de controlar alguns pardmetros do algoritmo de segmentacédo. O
cabegalho configuracao.h tem um conjunto de flags. O utilizador escolhe quais pretende usar. A seguir,

vao ser apresentadas as flags possiveis, bem como a sua funcionalidade.

#define DEBBUG
Define 0 modo de visualizagdo dos resultados: caso esteja definida esta flag, sdo mostrados os
parametros da cénica, o angulo da marca da lente, a cénica, os pontos inliers e os outliers estimados

no RANSAC e a box da cénica. Caso contrario, apenas mostra a cdnica e o0 angulo da marca da lente.

#define KALMAN

O utilizador define se pretende utilizar o filtro de Kalman no algoritmo de segmentagdo ou ndo. Caso

pretenda, deve definir esta flag.

#define VIDEO

#ifdef VIDEO

#define FICHEIRO "/home/Hugo/Desktop/arthrovided.av
#endif

Esta flag refere-se ao video utilizado. Caso ndo seja definida, o video adquirido é o video
proveniente do artroscopio. Caso esteja definida, deve definir-se a flag FICHEIRO com a localizagéo

do video a partir do qual se pretende fazer a aquisicao.

#define REC_VIDEO _INICIAL

#ifdef REC_VIDEO_INICIAL

#define VIDEO _INICIAL "/home/hugo/Desktop/test_iratavi"
#endif

O utilizador deve definir esta flag caso pretenda gravar o video adquirido (sem que estejam
mostrados os resultados da segmentacdo). Caso esta esteja definida, deve definir-se a flag
VIDEO_INICIAL com a localizag&o do ficheiro para o qual se vai gravar o video.

#define REC_VIDEO_FINAL

#ifdef REC_VIDEO_FINAL

#define VIDEO_FINAL "/home/hugo/Desktop/test_fireadi"
#endif

Caso o utilizador pretenda gravar o video adquirido com os resultados da segmentagéo
mostrados, deve definir esta flag. Neste caso, deve definir-se também a flag VIDEO_FINAL com a

localizag&o do ficheiro para o qual se vai gravar o video.
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#define RESULTADOS

#ifdef RESULTADOS

#define TXT_RESULTADOS "/home/hugo/Desktop/resuttadensao.txt”
#endif

Caso esteja definida, pardmetros da conica (posi¢do do centro, comprimentos dos semi-eixos,
angulo de rotagdo da conica e angulo de rotagdo da marca da lente) séo guardados num ficheiro.
Definindo esta flag, deve também definir-se a flag TXT _RESULTADOS com a localizagdo do

ficheiro para o qual se védo gravar os valores dos parametros da conica.

#define REC_IMAGES_INICIAL

#ifdef REC_IMAGES_INICIAL

#define DEST_IMAGES_INICIAL "/home/hugo/Desktop/igens_gravadas/imagem"
#define FORMAT_IMAGE_INICIAL "tif"

#endif

Esta flag deve ser definida no caso do utilizador pretender guardar as imagens adquiridas (sem que
estejam mostrados os resultados da segmentacédo). Caso esta esteja definida, deve definir-se a flag
DEST_IMAGES_INICIAL com a localizagao dos ficheiros para os quais se vao gravar as imagens
e a flag FORMAT _IMAGE_INICIAL com o formato no qual se pretende que as imagens sejam

guardadas.

#define REC_IMAGES_FINAL

#ifdef REC_IMAGES_FINAL

#define DEST_IMAGES_FINAL "/home/hugo/Desktop/imagegravadas/imagem_final"
#define FORMAT_IMAGE_FINAL "bmp"

#endif

Esta flag deve ser definida no caso do utilizador pretender guardar as imagens com o0s
resultados da segmentacdo mostrados. Caso esta esteja definida, deve definir-se a flag
DEST_IMAGES_FINALcom a localizagdo dos ficheiros para os quais se vao gravar as imagens e
a flag FORMAT _IMAGE_FINAL com o formato no qual se pretende que as imagens sejam

guardadas.

68



C. Documentagao das funcoes criadas em C
Neste anexo, estdo documentadas as fungdes que foram criadas em C. A documentagdo aqui

escrita foi gerada automaticamente pelo Doxygen.

void compute_npixels (floatpercent_pixelsiplimage *Img)

Calcula a percentagem de pixeis de fundo numa imagem de uma superficie branca.

Parametros:
percent_pixels - Percentagem de pixeis de fundo na imagem
Img - Imagem artroscépica de uma superficie branca

void compute_pirolite_angle (floatangle float * angle_rad CvPoint2D32fPirolito,
CvPoint2D32fcoordenadas_centjo

Calcula 0 angulo da marca da lente artroscopica.

Parametros:

Pirolito - Ponteiro para uma estrutura do tipo CvPoint2D32f com as coordenadas x e y da
marca da lente

pontos - Conjunto de dados do tipo vector<CvPoint2D32f> com as coordenadas x e y dos
pontos

result - Vector do tipo Matrix com seis elementos com os pardmetros da equagao da conica

void conic_axis(float *eixo_maior float * eixo_menarfloat * angulg Matrix resul}
Calcula o comprimento dos semi-eixos e 0 angulo de rotagéo de uma cénica.

Parametros:
eixo_maior,eixo_menor - Ponteiro para uma variavel do tipo float com o comprimento dos
semi-eixos maior e menor, respectivamente

angulo - Ponteiro para uma variavel do tipo float com o éngulo de rotagao da
conica
result - Vector do tipo Matrix com seis elementos com os parametros da

equacéo da cdnica

void conic_box (CvPoint2D32f Pontol, CvPoint2D32f *Ponto2 Matrix result
Iplimage *Img)

Calcula as coordenadas do canto superior esquerdo e do canto inferior direito da box da
conica.

Parametros:

Ponto1,Ponto2 - Ponteiro para uma estrutura do tipo CvPoint2D32f com as coordenadas x € y
do canto superior esquerdo e do canto inferior direito da box da cdnica,

respectivamente

result - Vector do tipo Matrix com seis elementos com os parédmetros da equacao da
conica

Img - Imagem utilizada para encontrar os pontos para estimar a cénica
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void conic_center (CvPoint2D32fc¢oordenadas_centrdatrix resuld
Calcula o centro da conica.

Parametros:

coordenadas_centro - Ponteiro para uma estrutura do tipo CvPoint2D32f com as coordenadas
x e y do centro da conica

result - Vector do tipo Matrix com seis elementos com os parametros da
equacao da conica

void convert_Matrix (Matrix &at_pontosvector< CvPoint2D32fPontog
Converte um conjunto de dados do tipo vector<CvPoint2D32f> para uma matriz do tipo Matrix.

Parametros:
mat_points - Retorna um ponteiro para uma matriz do tipo Matrix (compativel com o tipo de
dados utilizado noutras fungdes)
Pontos - Conjunto de dados do tipo vector<CvPoint2D32f> com as coordenadas x e y dos
pontos de estimagédo da conica

void distancias (vector< CvPoint2D32f >iliers, Matrix result Matrix mat_pontosfloatt)
Classificagdo de um conjunto de pontos como inliers ou outliers, de acordo com um valor de
threshold.

Parametros:
inliers - Conjunto de dados do tipo vector<CvPoint2D32f> com as coordenadas x e y dos
pontos que foram classificados como inliers
result - Vector do tipo Matrix com seis elementos com os parametros da equagéo da
conica

mat_points - Matriz de tamanho 2xn: a primeira linha tem as coordenadas x e a segunda as
coordenadas y dos pontos

t - valor de threshold

void extrac_points (vector< CvPoint2D32f >Rbntos Iplimage *Img, float npixel9
Extrai os pontos da fronteira entre a zona Uutil e o fundo de uma imagem artroscépica.

Parametros:

Pontos - Ponteiro para uma estrutura do tipo vector<CvPoint2D32f> com as coordenadas x e
y dos pontos na fronteira

Img - Imagem artroscopica
npixels - Percentagem de pixeis de fundo da imagem

void find_pirolite (CvPoint2D32f Pirolito, vector< CvPoint2D32f pontos Matrix resul)
Calcula as coordenadas da marca da lente em imagens artroscépicas.

Parametros:
Pirolito - Ponteiro para uma estrutura do tipo CvPoint2D32f com as coordenadas x e y da
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marca da lente

pontos - Conjunto de dados do tipo vector<CvPoint2D32f> com as coordenadas x e y dos
pontos

result - Vector do tipo Matrix com seis elementos com os parametros da equagao da conica

void fit_conic (Matrix &result float & AproxError, Matrix mat_pontosMatrix K)
Calcula os parametros da equagao da cdnica ajustada por um conjunto de pontos.

Parametros:
result - Vector do tipo Matrix com seis elementos com os parametros da equacgao da
conica
AproxError - Ponteiro para uma varidvel do tipo float com o valor do erro obtido na estimativa

mat_points - Matriz de tamanho 2xn: a primeira linha tem as coordenadas x e a segunda as
coordenadas y dos pontos

K - Matriz de normalizagao dos dados

void fit_conic_ransac (vector< CvPoint2D32f >b&stinliers Matrix & bestmodel
vector< CvPoint2D32f Pontos int s, floatt, int maxDataTrials int maxTrial9

Calcula os parametros da equagdo da conica ajustada por um conjunto de pontos usando a
estimacao de RANSAC.

Parametros:

final_inliers - Ponteiro para um vector do tipo vector<CvPoint2D32f> com as coordenadas x
e y dos pontos que foram classificados como inliers no melhor modelo obtido.

bestmodel - Vector do tipo Matrix com seis elementos com os parametros da equacgéo da
conica estimada no melhor modelo (modelo com mais inliers)

Pontos - Conjunto de dados do tipo vector<CvPoint2D32f> com as coordenadas x e y
dos pontos

S - NUmero minimo de pontos que s&o necessarios para estimar o modelo (no
caso da conica, s=5)

t - Valor de threshold utilizado na classificagdo dos pontos como inliers ou
outliers

maxDataTrials - Numero de tentativas para determinar um modelo néo degenerado

maxTrials - NUumero de tentativas para determinar o melhor modelo

void normalizar (Matrix &, Matrix mat_pontos
Calcula a matriz de normaliza¢do de dados.

Parametros:
Pontos - Ponteiro para uma matriz de normalizagéo do tipo Matrix

mat_pontos - Matriz de tamanho 2xn: a primeira linha tem as coordenadas x e a segunda as
coordenadas y dos pontos

void plot_conic (Ipllmage tmg, Matrix result int R, int G, int B)

Desenha a cdnica numa imagem, utilizando os parametros da sua equagéo.
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Parametros:

Img - Ponteiro para a imagem onde se pretende desenhar a conica
result - Vector do tipo Matrix com seis elementos com os parémetros da equagéo da conica
R,G,B - Niveis de cor

void return_conic (Matrix &esult CvPoint2D32fcentrq float eixo_maior float eixo_menor
float angulg

Calcula a equacédo de uma cdnica a partir dos seus parametros (comprimento dos semi-eixos,

centro e angulo de rotagao da cdnica).

Parametros:
result - Ponteiro para um vector do tipo Matrix com seis elementos com os parametros
da equacao da conica
centro - Estrutura do tipo CvPoint2D32f com as coordenadas x e y do centro da cénica

eixo_maior - Comprimento do semi-eixo maior da conica
eixo_menor - Comprimento do semi-eixo menor da conica
angulo - Angulo de rotagédo da cénica

void show_angle_pirolite (Iplimageling, floatangulg
Mostra o angulo de rotagao da marca da lente.

Parametros:
Img - Ponteiro para a imagem onde se pretende escrever o angulo da marca da lente
angulo - Angulo da marca da lente

void show_box (Iplimage tmg, CvPoint2D32fPontol CvPoint2D32fPonto2
Desenha a box da conica numa imagem.

Parametros:
Img - Ponteiro para a imagem onde se pretende desenhar a box da cénica

Ponto1,Ponto2 - Estrutura do tipo CvPoint2D32f com as coordenadas x e y do canto superior
esquerdo e do canto inferior direito da box da cénica, respectivamente

void show_ellipse (Iplimage fmg, floatangulg float maior, float menog
CvPoint2D32fcoordenadas_centrant R, int G, int B)

Desenha a cdnica numa imagem, utilizando os seus parametros.

Parametros:
Img - Ponteiro para a imagem onde se pretende desenhar a conica
angulo - Angulo de rotagéo da conica
maior,menor - Comprimento dos semi-eixos maior e menor da cdnica, respectivamente
coordenadas_centro - Estrutura do tipo CvPoint2D32f com as coordenadas x e y do centro da
conica
R G,B - Niveis de cor
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void show_one_point (Iplimageltng, CvPoint2D32fPontq int R, int G, int B)
Desenha um ponto numa imagem.

Parametros:
Img - Ponteiro para a imagem onde se pretende desenhar o ponto

Ponto - Estrutura do tipo CvPoint2D32f com as coordenadas x € y do ponto que se pretende
desenhar

R,G,B - Niveis de cor

void show_parameters (Iplimagdmg, floatangulq float maior, float menog
CvPoint2D32fPontol CvPoint2D32fPonto2 CvPoint2D32fcoordenadas_centro
Matrix resuli

Escreve os pardmetros da conica numa imagem.

Parametros:

Img - Ponteiro para a imagem onde se pretende escrever os pardmetros da
conica

angulo - Angulo de rotacéo da conica

maior,menor - Comprimento dos semi-eixos maior € menor da conica,
respectivamente

Ponto1,Ponto2 - Estrutura do tipo CvPoint2D32f com as coordenadas x € y do canto
superior esquerdo e do canto inferior direito da box da cdnica,
respectivamente

coordenadas_centro - Estrutura do tipo CvPoint2D32f com as coordenadas x e y do centro da
conica

result - Vector do tipo Matrix com seis elementos com os parametros da

equacéo da cdnica

void show_points (Iplimage fmg, vector< CvPoint2D32f Pontos int R, int G, int B)
Desenha um conjunto de pontos numa imagem

Parametros:
Img - Ponteiro para a imagem onde se pretendem desenhar os pontos
Pontos - Conjunto de dados do tipo vector<CvPoint2D32f> com as coordenadas x e y dos
pontos que se pretendem desenhar
R,G,B - Niveis de cor
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D. Documentagao das fungdes criadas em MATLAB

Neste anexo, estdo documentadas as fungdes que foram criadas em MATLAB

Fungao

[ang,ang_rad] = cal_angle (cent, marca)

Descri¢ao

Calcula 0 angulo da marca da lente em graus e radianos

Parametros de entrada

cent: centro da conica
marca: marca da lente artroscdpica

Parametros de saida

ang: éngulo de rotacdo da marca da lente em graus
ang_rad: angulo de rotacdo da marca da lente em radianos

Fungao

[gradient, or] = canny (im, sigma)

Descrigao

Funcao para determinar as arestas de uma imagem pelo método de
Canny (fungdo desenvolvida por Peter Kovesi)

Parametros de entrada

im: imagem para ser processada
sigma: desvio padrao do filtro gaussiano de alisamento

Parametros de saida

gradient: modulo do gradiente da imagem
or: orienta¢do do gradiente da imagem

Fungao

[P1,P2] = conic_box (result)

Descri¢ao

Funcao para determinar o canto superior esquerdo e do canto inferior
direito da box da conica

Parametros de entrada

result: vector com os parametros da equagao de uma conica

Parametros de saida

P1: coordenadas do canto superior esquerdo da box da conica
P2: coordenadas do canto inferior direito da box da conica

Fungao

[result, AproxError, K] = conic_equation (data)

Descri¢ao

Faz a estimagdo de uma conica a partir de um conjunto de dados

Parametros de entrada

data: conjunto de dados para o qual se pretende estimar 0 modelo

Parametros de saida

result: vector com os parametros da equacao da conica estimada
AproxError: Valor do erro obtido na estimativa
K: matriz de normalizagé&o dos dados

Fungao

[centro,A,B,Phi] = conic_parameters (result)

Descri¢ao

Calcula os pardmetros de uma conica a partir da sua equagao

Parametros de entrada

result: vector com os parametros da equagao da conica estimada

Parametros de saida

centro: coordenadas do centro da conica
A: comprimento semi-eixo maior da cdnica
B: comprimento semi-eixo menor da conica
Phi: angulo de rotagéo da conica

Fungao

[result, inliers] = conic_ransac (X, s, t)

Descrigao

Faz o ajuste de um conjunto de pontos a uma conica, utilizando a
estimagdo de RANSAC

Parametros de entrada

X: conjunto dos pontos para os quais se pretende efectuar a estimativa
s: numero de pontos minimos necessario para efectuar a estimagao
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t: valor de threshold utilizado para efectuar a classifica¢do dos pontos em
inliers ou outliers

Parametros de saida

result: vector com os parametros da equacao da conica estimada
inliers: vector com os indices dos pontos classificados como inliers

Fungao

[xc] = corner_refine (xt,I,wintx,winty)

Descri¢ao

Faz o refinamento da posi¢do dos cantos de uma grelha numa imagem.

Parametros de entrada

xt: coordenadas dos pontos que se pretendem refinar

I: imagem sobre a qual se pretende fazer o refinamento
Wintx: dimensé&o da janela de vizinhanga na direcg¢do x
Winty: dimensé&o da janela de vizinhanga na direcgéo y

Parametros de saida

Xc: matriz com as novas posigdes dos pontos apds o refinamento

Fungao

[Pontos] = det_pontos (imagem)

Descri¢ao

Determina os pontos da fronteira entre a zona util e o fundo da imagem
artrsocdpica.

Parametros de entrada

imagem: imagem artroscopica que se pretende processar

Parametros de saida

Pontos: coordenadas dos pontos da fronteira determinados

Fungéo draw_hist(imagem)
Desenha os histogramas de cada uma das componentes de uma imagem
Descricio do tipo RGB e desenha os histogramas da correspondente imagem em

escala de cinzentos convertida através da formula do MATLAB ou através
de uma media das trds componentes.

Parametros de entrada

imagem: imagem da qual se pretende calcular os histogramas

Parametros de saida

Fungao

[pixeis] = find_background_pixels (imagem)

Descri¢ao

Determina o numero aproximado de pixeis da zona n&o util da imagem
artroscdpica

Parametros de entrada

imagem: imagem da qual se pretende determinar o numero de pixeis do
fundo

Parametros de saida

pixeis: numero de pixeis correspondentes a zona nao Util da imagem

Funcao [boundary] = find_cont (image,tr)
Determina a fronteira de separagao entre a zona Util e ndo util da imagem
Descri¢éao através da binariza¢do da imagem com um valor de threshold calculado

com base no nimero de pixeis do fundo

Parametros de entrada

imagem: imagem da qual se pretende determinar o numero de pixeis do
fundo

tr: valor de threshold utilizado na binarizagdo da imagem (calculado com o
numero de pixeis da zona ndo util da imagem)

Parametros de saida

boundary: coordenadas dos pontos da fronteira determinados
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Fungao

[coor] = find_pirolite(x,result)

Descri¢ao

Calcula as coordenadas x e y da posi¢do da marca da lente artroscépica.

Parametros de entrada

result: vector com os parametros da equacao da conica estimada
X: coordenadas dos pontos da fronteira determinados

Parametros de saida

coor: coordenadas da posi¢do x e y da marca da lente artroscopico

Fungao

[thresh] = find_tresh_level (imagem,npixels)

Descri¢ao

Calcula o valor de threshold baseado no numero de pixeis da zona nao Util
da imagem, para que este seja aplicado na fungao find_cont.

Parametros de entrada

imagem: imagem da qual se pretende determinar os pontos da fronteira
npixels: numero de pixeis pertecnentes a zona ndo util da imagem.

Parametros de saida

thresh: valor de threshold a aplicar para binarizar a imagem, na
determinagédo dos pontos da fronteira.

Fungao

[cx,cy] = harris_detector (imagem,sigma)

Descri¢ao

Determina a posigao dos cantos de um grelha de calibragéo pelo método
de detecgao de Harris.

Parmetros de entrada

imagem: imagem da qual se pretende determinar as posicdes dos cantos
da grelha de calibragao
sigma: valor do desvio padréo do filtro gaussiano

Parametros de saida

cx: vector com a coordenada x das posi¢des dos cantos determinados
cy: vector com a coordenada y das posi¢oes dos cantos determinados

Fungéo [bw] = hysthresh (im, T1, T2)
Aplica um threshold com histerese a uma imagem. Todos os pixeis com
valores superiores a um valor T1 sdo marcados como arestas. Todos 0s
Descrigéao pixeis que estao conectados com pontos que tenham sido marcados como

arestas e tenham valor superior a T1, também s&o marcados como
arestas (fungao desenvolvida por Peter Kovesi).

Parametros de entrada

im: imagem a qual se pretende aplicar o threshold com histerese
T1: valor de threshold superior
T1: valor de threshold inferior

Parametros de saida

bw: imagem obtida apds ser aplicado o threshold

Fungao

[points,img] = plot_conic_curve (C,img,h,color)

Descri¢ao

Fungao para desenhar um conica numa imagem.

Parametros de entrada

C: vector com os parametros da equagao da conica que se pretende
desenhar

img: imagem onde se pretende desenhar a conica

h: sistema de eixos utilizado

color: vector com os niveis de cor com que se pretende desenhar a
conica

Parametros de saida

points: pontos definidos para desenhar a conica. Estes pontos pertencem
a conica.
img: imagem onde foi desenhada a cénica
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Fungao

[result] = return_conic(center,A,B,Phi)

Descrigao

Determina a equagdo de uma conica a partir dos seus parametros (centro,
comprimento dos semi-eixos e angulo de rota¢éo)

Parametros de entrada

center: coordenadas do centro da cénica

A: comprimento do semi-eixo maior da conica
B: comprimento do semi-eixo menor da conica
Phi: angulo de rotagéo da conica

Parametros de saida

result: vector com os parametros da equagao da conica que se obteve
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