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RESUMO

A segmentacao e rastreamento do contorno do ventricul@ekmem imagens de ressonancia
magnética é um trabalho desafiador. O contorno do ventréagaerdo (VE) oferece dados im-
portantes sobre o comportamento do coracdo, sendo Utidipacaberta de disfuncdes, para o cal-
culo de pardmetros como fluxo sangiiineo que circula no amet¢a Para tornar o rastreamento
do contorno do VE robusto a ruido, baixo contraste e outnagpbioacoes, filtros estocasticos sao
propostos para modelar as incertezas na localizacdo dornontal nas imagens. O algoritmo
proposto neste trabalho realiza, em tempo real, o rastrgareen uma sequiéncia de imagens de
IRM compreendendo diversos ciclos cardiacos. Seguindo bordagem baseada em contornos
ativos, pouco conhecimento sobre a deformacéo das paredesntticulo é requerido para a re-
alizacao do rastreamento. Finalmente, o método proposavditiado usando uma sequéncia de
imagens cedida por pesquisadores da University of SoudieZalifornia (USC).

ABSTRACT

The segmentation and tracking of the left ventricle’s cania magnetic resonance images is
a challenging task. Significant knowledge of the heart’sasgits can be acquired through the
tracking of left ventricle (LV). Therefore, important panaters such as blood flow can be cal-
culated and also heart diseases and disfunctions can beatktén face of complications such
as noise, low contrast and other image imperfections, agiithfilters are proposed to robustify
the tracking, by dealing with the uncertanty related to tred contour’s detection in every frame.
This work proposes an algorithm for real time tracking of k& ventricle’s contour over an
image sequence depicting various heart cicles. Basing ldpsidom on active contours, little
knowledge of the heart wall's deformation is needed to perfthe tracking. Finally, the pro-
posed method is evaluated over an image sequence provideddnrches from the University of
Southern California (USC).
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1 INTRODUCAO

Os avancos das ultimas décadas no campo da
visdo computacional possibilitam o desenvolvi-
mento de ferramentas automaticas de diagnos-
tico médico, reforcadas por novas formas de im-
ageamento como 0 imageamento por ressonan-
cia magnética.

1.1 RASTREAMENTO DE CONTORNOS

Nas décadas de 70 e 80 do século passado, 0s interesses em visétaciomal estavam voltados
basicamente ao desenvolvimento de algoritmos computacionais "multi-propgsita’galizavam a inter-
pretacdo das imagens baseada em técnicas de processamento em bhistagy a extracdo de contornos
etc. [3, 4, 5]. Tais algoritmos s&o bastante eficientes mas no entantorapneselucdes limitadas.

Com a evolugdo e amadurecimento das técnicas de rastreamento, conteeeimeror sobre as es-
truturas interpretadas pelo computador comeca a ser utilizado, mostraadmdiresultados convincentes
[1]. Grande parte deste conhecimento anterior resume-se ao conhcgaemeétrico das estruturas. Isto
leva conseqlientemente a especializacdo dos algoritmos de rastreamento.

O conhecimento da classe geométrica dos objetos ou estruturas rastreadasa drasticamente a
robustez do rastreamento a perturbacdes do ambiente onde se encalnigtoe das interferéncias da
forma de imageamento utilizada. Isto pode ser interpretado como a restrigfiocdaa, pela maquina,
por formas ja conhecidas do objeto rastreado. Uma das primeiras teceseswolvidas que faz uso deste
conhecimento anterior sdo a&sakes, ou serpentes [6]. Trata-se basicamente de um contorno elastico que
€ casado com o objeto detectado na imagem. RestricGes elasticas a defodmagdtorno limitam a
gama de deformacdes, tornando a segmentacao robusta a ruidos & defedpresentacédo do objeto na
imagem.

Outra técnica conhecida, que também € aplicada a problemas de rastredmétgtoria de padrdes”,
gue trata conhecimento anterior em um contexto probabilistico, onde a feteaatia dos objetos ras-
treados é resultado de distor¢Bes aplicadas em uma forma base, ou mefife.céso, o problema néo
se resume a descobrir uma distribuicdio de probabilidade para as forteetadas. E necessario tam-
bém fusionar o conhecimento anterior com as observacdes feitas adpantina seqiiéncia de imagens.
Ferramentas usadas para realizar o fusionamento tratam-se dos filtodstsos.

Filtros estocasticos sdo conhecidos e amplamente usados em problemstsedenento [7, 8, 9, 2].
Eles serdo apresentados posteriormente, quando serdo modificaddse na tarefa de fusédo de dados. O
desenvolvimento de técnicas de rastreamento e deteccao encontra apdidal@lid uma vasta variedade
de problemas. Algumas delas sdo mostradas a seguir.

1.1.1 Aplicagbes

A ambicao das primeiras décadas, de desenvolver ferramentas de @ipéopdsito geral foi grad-
ualmente dando lugar a abordagens mais especializadas, como o quiéicaivess areas de robdtica,
imageamento médico etc. Aliado ao desenvolvimento de "hardware"mais posiecocendrio da visao
computacional se modificou bastante. O desenvolvimento das técnicagrdamesnto ndo sé resolveu
0s problemas que inicialmente motivaram sua pesquisa, mas também cri@asli@plicacdes nas mais
vastas areas, como por exemplo, tecnologias de processamento dewigeake



Figura 1.1: A silhueta de um intruso pode guiar a camera de monitoramentonpfirar monitorar o
ambiente (Fonte: [1]).

Monitoramento de seguranca Em aplicagbes de monitoramento de seguranga, um possivel intruso é de-
tectado e a cAmera é dindmicamente reposicionada para uma melhor capativéddakes em determinado
ambiente (ver figura 1.1).

Monitoramento de trafego Em estradas, informacdes sobre acidentes, engarrafamentos ou mag®ao le
de placas podem ser obtidas automaticamente usando algoritmos de radtrg@erefigura 1.2). Isto
implica em aplicacdes imediatas, como o acionamento dos servicos de emeng@isaiapido, a disponi-
bilizacdo imediata de informacdes sobre trafego, entre outras.

Rastreamento em imageamento médico Diagnosticos médicos auxiliados por técnicas de andlise de
sequéncias de imagens em tempo real (ver figura 1.3) aumentam a saguketocidade na obtencdo do
diagnostico [1].

Uma modalidade bastante atraente € o imageamento por ressonancia madrificgue apesar de
ser cara, agrega as vantagens do ultra-som e do raio-X. Ela é dissmtisizguida.



Figura 1.2: Informacbes sobre o trafego em uma rodovia aumenta o tenmespesta dos servigos de
emergéncia ou informacao (Fonte: [1]).

Figura 1.3: A dinamica do coracao pode ser reconstruida em tempo realgim do rastreamento do
contorno das cavidades cardiacas (Fonte: [1]).

1.2 IMAGEAMENTO POR RESSONANCIA MAGNETICA (IRM)

Atualmente, o0 imageamento por ressonancia magnética (IRM) encontrersaiota das ferramentas
mais poderosas para imageamento. Este tipo de imageamento possui umasartagkns sobre outras
técnicas, desde que é possivel a visualizacao de estruturas anat@nicakecrelacdo sinal-ruido sem
necessidade de exposicao a radiacéo.

Como para cada paciente um grande volume de dados é gerado, téenmasessamento e inter-
pretacao de seqiéncias de IRM automaticas sédo procuradas de maditea éadiagnostico em tempo
real. Mais especificamente, a deteccao de diversas doencas captideaser realizada pela reconstrugéo
e andlise das funcdes cardiacas por meio de IRM [10].

O desenvolvimento de um método automatico de reconstrugéo das fungdiesas € um trabalho
bastante laborioso. Mesmo que o IRM permita uma alta razao sinal-ruido enaeam@p com técnicas
nao radiantes como ultrasonografia, complica¢des surgem por distddbilosco sanguineo, respiracéo e
outras func¢@es cardiacas naturais. Adicionando a presenca de arigdatos na reconstrucéo da imagem,
a estrutura cardiaca néo é representada perfeitamente.

O rastreamento robusto do contorno de estruturas como o ventriculogs@4E) em uma sequéncia
longa de imagensy 200-300 quadros) representa um grande desafio (ver figura lofo Gisfuncbes
cardiacas podem ser detectadas pelo contorno do VE, tal rastreamémtoasinteressante na geracéo de
diagnoésticos.

Uma solucao para tornar o rastreamento robusto as perturbacdes radasianima € o modelamento
estocastico. Outra meta deve ser a elaboracao de um rastreamento egfetsafo em tempo real, ou



Figura 1.4: O imageamento por ressonancia magnética permite a obtencéo desioaigy baixa razdo
sinal ruido, fornecendo uma boa representagéo das estruturasgastd

Figura 1.5: Figura ilustrativa da visao frontal do coracéo fechadeea@bO ventriculo esquerdo em corte
é apresentado na figura a direita (Fonte: Wikipédia).

proximo disto, de modo a permitir a obtengdo de um diagnostico premidanhg economizando tempo
de utilizacdo da maquina e do paciente.

1.3 MOTIVACAO

O coracdo humano é um 6rgéo cavitério, constituindo-se de uma bombdangsga principal fungédo
€ o impulsionamento do sangue para 0s vasos sanguineos e dai pagaassedtecidos do organismo
(figura 1.5). Este 6rgao e formado por quatro cavidades: atrio dir¢ito,esquerdo, ventriculo direito e
ventriculo esquerdo, sendo elas divididas pelo septo cardiaco.

O ventriculo esquerdo é a mais forte das cavidades do coracdo. Sudaturscé a mais espessa ja que
trabalha para vencer a alta pressao da circulagéo sistémica. Existemda(ragiogias que acometem o
ventriculo esquerdo e o coracao como um todo. Os exames disponivéisaatieefalham em nos fornecer
informacdes precisas sobre a anatomia e da dinamica desse 6rgéao. Pda misimlizacdo do contorno e
dos batimentos em tempo real do coracéo, pode-se observar mais oigeti®sa espessura da parede do
ventriculo esquerdo, bem como mensurar o fluxo sanguiineo que cieccdaidade, detectando alteragfes
advindas de doenc¢as como a hipertensao arterial sistémica (que causacado espessamento da parede
dessa cavidade).

Pode-se ainda, através da medida do fluxo sanguiineo que passamduleesquerdo, diagnos-
ticar condicdes que aumentem ou diminuam o0 mesmo, relacionadas a higepelmsénar (doenca essa
causada pelo enfisema pulmonar por exemplo, que diminui o fluxo sanguirmdmao e conseqiente-
mente no lado esquerdo do coracdo), doencas valvulares como imstidi@étenose mitral, insuficién-
cia/estenose adrticas, ja que nesses casos ha importante alteragcéo sarfiyisineo.

Além disso, a deteccéo de areas infartadas na parede desse vegtposkivel observando-se a sin-
cronia dos batimentos e da contragdo da parede cardiaca em tempail@éahda assim o diagndstico do
infarto agudo do miocérdio.



1.4 OBJETIVOS DO PROJETO

O trabalho aqui realizado trata do rastreamento em tempo real do contmwentticulo esquerdo
em imagens de ressonancia magnética. Este trabalho explora a filtrageéstsiono contexto de ras-
treamento. A filtragem estocastica tem o proposito de modelar a incertezaahazalg@o do verdadeiro
contorno do ventriculo durante o rastreamento, de modo a tornar eseamastito robusto a falhas e am-
biglidades na detecc¢éo do contorno.

Minimas restricbes a deformacao do contorno do ventriculo sdo sugag&gjo com que o algoritmo
de rastreamento seja facilmente adaptavel a outras aplicacfes que mnfamives geométricas pouco
definidas.

Ao final, uma sequéncia de teste avaliara o0 desempenho dos algoritmostpsapas quesitos princi-
pais de robustez e tempo de processamento, visto que o rastreamendoseéeafetuado em tempo real,
ou préximo disto.

1.5 APRESENTACAO DO TRABALHO

Este trabalho € dividido em trés partes principais. Inicialmente, uma revils&mgbafica sobre o ras-
treamento de contornos € feita e entdo sdo formuladas as técnicas qQuesselds para o rastreamento.
Posteriormente, as ferramentas usadas para deteccéo de contdfinagpsesentadas e uma série de ex-
perimentos avaliara o algoritmo de rastreamento proposto. Por fim uma @mslolsre o trabalho é
apresentada, assim como as perspectivas de trabalho futuro.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Algumas técnicas de rastreamento de contornos
revistas e a formulac&o do problema.

2.1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O rastreamento do contorno do VE em imagens de ressonancia magnéti€aumfiassunto novo
na literatura. O processamento e interpretacdo das imagens de IRM daccarilia o diagnostico de
diversas disfun¢Bes e doencas cardiacas [10]. Mais especifiggroggrande ndimero de trabalhos sobre
a reconstrucéo do movimento do VE deve-se a preciséo na visualizestacedeutura por meio do IRM.
As técnicas de extracdo e representacdo do contorno do VE tém pagrimugn conjunto de dados que
um médico ou profissional da saude possa interpretar [11].

Como mencionado na introdugdo, a analise cardiaca automéatica usando dRldlaéum trabalho
desafiador, devido a natural variabilidade das estruturas cardiaitaspacientes ou a interferéncia da
atividade natural de outros 6rgdos. Além disso, a presenca de raidefatos diminui a confianca as
informacdes contidas nas imagens. Desta forma, somente a interpretat@enmivel'das imagens ndo
apresenta bons resultados.

Técnicas que incorporam conhecimento anterior da dinamica cardicar@a@sina definicdo de um
modelo que descreva uma estrutura organica. Estruturas organisagmmposaracteristicas diferentes de
paciente a paciente e um modelo descritivo deve tolerar tais variacoes.

Em diversos casos, modelos deformaveis foram desenvolvidos pefestde rastreamento [12, 13, 14,
15]. A técnica baseada emakes, que fora previamente apresentada, tem amplo uso [16] e mostra bom
desempenho na segmentac¢do de estruturas cardiacas. Diversossrdeddksticidade ja desenvolvidos
permitem boas representacdes geométricas de estruturas como a dq V&.[Fara estimagao do movi-
mento do contorno do VE, técnicas baseadas na informacéo de conédsie, ou mesmo fluxo ético sdo
utilizadas [17]. Apesar dos bons resultados, poucas sdo passisssede usadas em uma aplicacdo em
tempo real, devido ao grande esfor¢co computacional envolvido.

Modelos ativos, que usam ferramentas estatisticas para rastreametéonééas que apresentam re-
sultados promissores [18]. Os bons resultados obtidos usando tais mselelevem a uma fase de treina-
mento: um conjunto de segmentacdes é obtida por treinamento, que incogEmrhecimento da defor-
macao espaco-temporal do objeto para o rastreamento. Da mesma maneisgadase de treinamento
permite a obtencao de bons resultados, a maior deficiéncia desta técreva sgatamente a dependéncia
deste treinamento. Além de ser uma tarefa laboriosa, quaisquer eraserdeftreinamento incapacitam o
rastreamento.

O trabalho aqui proposto segue uma abordagem similar a [1], com modékag modelo dinamico
de deformacédo. O contorno rastreado é descrito porBi8pline possuindo minimas restricdes de defor-
macado. No entanto, restricBes sao propostas as medidas extraidaa daead, com intuito de produzir
um rastreamento estavel. Nas proximas se¢fes uma revisads8plimeé apresentada, juntamente com
0 modelo dinamico proposto para a evolucao do contorno do VE. Por fissagaremos como os filtros
estocésticos trabalham para aumentar a robustez do rastreamento.

Em paralelo ao trabalho do rastreamento, um trabalho para a diminuicacetldenfuido nas imagens
de IRM é realizado, com intuito de auxiliar a tarefa de rastreamento. D/gebalhos com tal fim existem
na literatura, sendo que novamente esbarramos nas restricbes dgiiexamuempo real.



(a) Quadro original extraido da sequéncia (b) Quadro apés aplicacéo do filtro Malik-Perona

Figura 2.1: Filtragem de ruido para IRM.
2.2 TRATAMENTO DAS IMAGENS DE IRM

Um dos primeiros tarefas com objetivo de melhorar a qualidade das imagéRddei o estudo e
implementacéo de filtros redutores de ruido. Para este objetivo, a difuisétrépica foi uma das técnicas
gue resultou na melhoria mais significativa das imagens.

A difus&o anisotrépica é um algoritmo simples. E usada em tarefas primanéside suavizando a
imagem enquanto mantendo a definicdo dos contornos. Em imagens nasgyaaiente do brilho devido
ao ruido é menor que a das bordas verdadeiras e em que o nivel dadoitem grande variagdo pela
extensdo da imagem, a difusdo anisotrOpica apresenta bons resultaissreBultados sdo conhecidos
para a difusdo anisotropica na reducéao de ruido em imagens de ulgesftno

Uma caracteristica das imagens de IRM é a variacdo temporal do nivel decoifdorme ilustrado
na figura 2.2. As condicdes descritas para um bom desempenho gageatiuruido por meio da difusédo
anisotrépica sédo atendidas, mas néo para todos quadros da seq@@m@isto significa esforco com-
putacional feito sem necessidade, seu uso é eliminado por restricoesmiede processamento. A figura
2.1 comprova que a difuséo anisotropica diminui notavelmente os niveis denagdmagens de IRM.

Mostrando a necessidade da avaliacdo do nivel de ruido temporalmentanalisa histografica é
realizada. Da figura 2.2 percebemos a diferenca entre os histogrammasggedro corrompido ou ndo por
ruido é bastante pequena. Como o ruido ndo se mostra explicitamente nahistalgrimagem, partimos
para outra abordagem.

Outra proposta é o ajuste dinamico do contraste das imagens de IRM, de nwdaramenos sig-
nificativa a influéncia do ruido na deteccé@o das bordas na imagem. O sgustatdaste é uma técnica
simples usada para acentuar os contornos das imagens. Uma transfonmoadéca os valores dos niveis
de cinza da imagem originalpor meio de uma transformacéo lindat) (determinada na figura 2.3):

v="T(u)

Da figura 2.3, o valor do limiaf, pode ser descoberto por meio da funcéo densidade de probabilidade
acumulada FDA, que por sua vez pode ser encontrado por meio do afbduistograma de cada imagem.
O limiar L é o valor de nivel de cinza para o qual a FDA seja menor que 0,9 (ou s&je@0§o0 dos
pixels tenham nivel de cinza menores que o linfiar Isto foi determinado empiricamente, apos aplicar
a transformacdo mencionada para diversos valords dém ajuste de contraste é usado ao lugar de um
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(a) Histograma de um quadro ex-(b) Histograma de um quadro ex-
traido em um dado instante detraido em um dado instante de
tempoa tempob

Figura 2.2: Histograma de um quadro com pouco ruido (a) e histogranma deadro com alto nivel de
ruido (b).
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Figura 2.3: Correcao dos niveis de cinza de uma imagem proposta pagaaete ruido.

simplesthresholdpelo simples fato que este Ultimo geraria grandes desniveis no nivel de @iimzagem,
futuramente prejudicando a extracdo de bordas. Os resultados da@ploa ajuste de contraste sao
apresentados na figura 2.4.

2.3 B-SPLINES

Uma vasta teoria sobi®plinesé encontrada na literatura [19]. Esta modalidade de representacéo de
curvas ou superficies € bastante conveniente, dada a estabilidadécaweméseu calculo, seus baixos re-
guerimentos de grau polinomial para um mesmo desempenho de ajuste. \¢gmitsas estao disponiveis
para sua implementac¢do atualmente, tornando-a bastante atraente.

Pelo fato do contorno ser completamente caracterizado um conjunto ds gertontrole, esta maneira
de representar o contorno do VE produzido pelo rastreamento é bastanéssante. Uma curvgs) €
construida como uma soma ponderada\déungdes base3,(s) (desta forma,;B’-Splineg, onden =
0,...N — 1. Da forma mais simples, cada funcéo base consistepddindmios definidos em uma unidade



(b)

Figura 2.4: (a) Um simplethresholdingpromove a criacdo de grandes desniveis na imagem, futuramente
prejudicando a extracdo de bordas. (b) Resultado do ajuste de t®nisasdo a transformacdo apresen-
tada em 2.3.

de espaco no eixe. Cada unidade de espaco € ligada por nés, o mais suave possivek-t2dedvadas
no ponto. AB-Splinetem portanto a seguinte forma:

N-1
x(s) = Z T Bn(s) (2.1)

n=0
em quer,, S&o os pesos aplicados as respectivas bases (ver figura 2.5).

Por convencéo, as fungdes bdgs) somam para 1 em todos os pontos:

> Bu(s)=1 (2.2)

Na forma matricial, podemos expressar esta curva compactamente da fairt ab

z(s) = B(s)TQ” (2.3)
em queB(s) é o vetor de fungbes bas&€X representa o vetor dos respectivos pesps
Zo
B(S) = (B0<S)7BO(S)7"'7BN—1(8>)7 QJ: = (24)
TN-1

A correspondéncia entre as equacfes 2.3 e 2.1 é notada. Param&prama curva em um plano, a
curva é descrita parametricamente da forma (ver ilustragéo na figura 2.6):

r(s) = (z(s),y(s)) = U(s)Q (2.5)
em que
_ (@
- (o) 26)
eU(s) é o delta de Kronecker de
)7
U(s) =1, ®B(s)T = (B(O) B(S)T> (2.7)
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Figura 2.5: llustragdo das bases de WBr8pline (a) As based3,,(s) sdo multiplicadas pelos seus coefi-
cientesr,, e (b) combinadas, geram a funcé@) (Fonte: [1]).

Como o contorno de interesse é um contorno fechado B#®plinepode ser tornada "fechada"ou per-
iddica repetindo os ultimos dois pontos de controle. Deste modo, uma cuiddipere suave (possuindo
a primeira derivada) é obtida . Definida a representacdo da curvea@atro proximo passo é definir o
modelo dindmico de evolucao da mesma.

2.4 MODELAMENTO DINAMICO

A proposta deste trabalho néo é desenvolver um modelo deformavel dmemdo do ventriculo, pois
tal modelo custaria bastante tempo para ser corretamente desenvolvido. ®eenaadhante, umanake
nao apresenta o grau de conhecimento anterior cujo acréscimo aomasite@ra de interesse, nem um
custo computacional aceitavel para uma aplicagdo em tempo real.

A maneira mais poderosa de realizar o rastreamento seria combinar o modeldmantizo semel-
hante a umanake com as formas geométricas de um modelo deformavel. Este € o caminho ideal do
modelamento dindmico de um contorno para o rastreamento. Neste trabaibloleoa de rastreamento é
abordado de uma maneira diferente: a dindmica do contorno é elaboradencimimo de restricées a sua
deformacdo, sendo que posteriormente restricdes sdo aplicadas &¥amnedip proposito de estabilizar a
curva rastreada. Tal abordagem permite visa um rastreamento rodustempo real, que seja capaz de
funcionar durante sequiéncias longas.

O modelo dinamico de rastreamento € elaborado como um processo desgisasdequal um modelo
de evolugdo temporal prediz, em tempo discreto, o movimento do contornm destante para outro
e posteriormente a posicdo predita é corrigida usando medicdes de ristiaateda imagem (ver figura
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Figura 2.6: Exemplo de uma curva em duas dimens@es(a), definida pelos pontos de controle em (b)
(Fonte: [1]).

2.7). Este € um paradigma bastante popular de rastreamento, senda paz&s que os filtros estocasticos
sdo usados como mecanismo probabilistico de fusao destas duas fases.

As fases do modelo dindmico, a evolucéo temporal da curva no tempo e o ndedethservacédo do
contorno real sdo detalhados a seguir.

2.4.1 Evolucéo temporal

Como explicado anteriormente, o contorno rastreado em determinado irstaotenpletamente de-
scrito, por meio de umB-Spline porN pontos de controlb™ = (2™, y"), tal quen = {1, ..., N }.

n— n T
a? | +alAxl + B(Ax)T + Aa:k+1)> (2.8)

z:<:cz,yz>:( ; i L AT
Yp_q + alAyy —i—ﬂ(Ayk + Ay ™)
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Figura 2.7: O rastreamento dindmico do contorno é realizado em duas &agesdicdo do contorno
baseado em um modelo de evolucao da curva e o refino da posicao pesgitalo nas caracteristicas das
imagens (Adaptado de [2]).

Figura 2.8: Em (a) temos a evolugdo da cur(g) do instantek-1a k. Como descrito na equacéo 2.8, a
evolucdo deé" esta associada ao deslocamento dos adjacentesteinen — 1 (b).

em queAd” = (Az", Ay™) sdo deslocamentos nas coordenadasy (calculado entre os quadros dos
instantek e k-1) e « e 3 sdo constantes reguladoras.

Como cada ponto de controle define o comportamento de sua respeciéi@ megcoracdo, segue
naturalmente que seu respectivo comportamento dindmico tem ligacao coiposéas vizinhos. Esta
correlacdo entre o movimento dos pontos de controle é descrita pelo mo@sioluigio na equacéo 2.8 e
ilustrada na figura 2.8.

O contorno, em um determinado instakté representado completamente por meio do vetor de estados
Xk, composto pelas coordenadas dégpontos de controle, = (zx, yx) que definem a curvB-Spling
assim como os respectivos deslocamentos espaciais. A transicdo tadasled e k é linear e descrita
matricialmente pela equacéo 2.14:

xp= (8 2 ¢ .My (2.9)

em que

E=(z y Az Ay) (2.10)

A fase de predicao discutida anteriormente baseia-se na formulacdo rhd&izi8. Nele, as variaveis
de estadox;, séo, no instantk-1, preditas para o instankepor meio do modelo de evolucédo proposto. A
equacgao que governa este processo é:
X = AXp_q +Ig (2.11)

em quer; € um vetor de ruido branco, com distribuicA®dNQ) e A é a matriz de transi¢do do modelo

12



discreto de evolugdo dos parametros da curva estimada. O ruido beamegara modelar a incerteza
associada a predicao.

1 0 a OO0 O 88 00000 0 0 8 07
01 0 a0O0O0BO0O0O00O0 00 0 p
001 00O0O0O0O0O0O0O 0 0 0 O
0001 O0O0O0O0OO0OO0OO0OOQ 00 0 O
L (2.12)
00 B 00O0O0O0OO0OO0OO0OO0 1 0 a O
000 B8 00O0O0O0O0OO0OO 01 0 «
000 0O0O0OO0OTO0OO0OTO0OT®O0OOQ 001 0
100 0 0 00 O0 O0O0O0O0O0 00 0 1]

Desenvolvido o modelo de evolucao do rastreamento, o proximo passai defiodelo de obser-
vacao.

2.4.2 Modelo de observacéo

Um modelo de observagéo é a etapa que atualiza o contorno rastreado asanformacdes colhidas
do contorno real de cada novo quadro. O processo de detecodm quzalro € uma etapa que trata de todas
as dificuldades inerentes a forma de imageamento em questédo, como nefddosentre outros efeitos,
que podem mascarar o real contorno do VE. O objetivo é estimar o comarontos de controle que
melhor descreva o contorno real, no passo &ualvando em conta as incertezas associadas ao processo.

O detalhamento das técnicas para deteccdo do contorno é dado no prépiitadoc quando desen-
volvemos as ferramentas para executarmos o rastreamento. Pelo insanbeings que seja possivel
extrair um conjunto de medidd3 do contorno real, que atualize os pontos de controle estimados pelo
modelo de evolugdo, para cada novo quadro da sequéncia.

As medidas do conjunt@ sdo entdo processadas por cada filtro estocastico. O modelo de ghserva
que corrige as predicdes € descrito da seguinte forma:

Z;. = HXp + wg (2.13)

em quez;, representa o vetor de observacdes (um subconjun®),de; € o vetor contendo ruido branco
com distribuicdo N(OR). A matrizH € a matriz de observacao, que seleciona quais posi¢des do vetor de
estados sé@o observadas.

Infelizmente, a auséncia de restricbes a deformacao da curva nategguia os pontos de controle ndo
se colidem ou se interlaceem devido a ruido ou perturbagdes nas im&gems.proposta para evitar tais
problemas, restricdes ao conjunto de medidas s&o usadas. Podemasgsyajunto dgpseudo-medicdes
(projecdes das medigdes reais) que restringem o deslocamento da estedilizam o rastreamento. No
capitulo seguinte a técnica é propriamente detalhadgpsAado-medi¢cdesio portanto usadas, ao lugar
das medidas reais, para corrigir as posi¢cdes estimadas pelo modelo déevolu

Faz-se necessario, portanto, o estudo de um filtro estocastico que rusiboe as observacdes e a
estimativa do modelo de evolucéo, para um dado instante
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2.5 FILTROS ESTOCASTICOS

De modo a trabalhar com as incertezas das observacgdes colhidadrstauak e as fusionar com as
predi¢bes feitas pelo modelo de evolucao, filtros estocasticos sdo pead@stimar, de maneira 6tima, o
contorno real do VE.

Devido ao seu uso na teoria de controle e rastreamento de alvos, o filtralmarké consagrado na
literatura [5]. As suas diversas vantagens como facil implementacdaigidedesforco computacional,
tornam-no amplamente usado em diversos problemas de visdo computf2dpn8eu desempenho apli-
cado para a solucéo de nosso problema é avaliado. No entanto, o filtedrdarkndo consegue lidar com
as multiplas medidas que surgem naturalmente, ao detectar o contornoaregar@s ruido. Tal limitacdo
afeta 0 desempenho do rastreamento ao lidar com eventuais ambiguidades.

Solugdes sub-6timas podem ser encontradas por meio do uso de filtragidelas. Estes filtros séo
métodos de Monte Carlo sequienciais baseados em "particulas", istoeSergpcdes discretas da funcéo
densidade de probabilidade. Com o intuito de lidar com néo-linearidagesuggem no processo de
rastreamento, o filtro Condensation é usado. Este filtro, proposto pce Bllard [1, 2], € uma variante
do filtro de particulas SIRSample Importance Resampling fikeonhecido na literatura [9].

Em seguida, o problema é reescrito baseado nos dois filtros apresentado

2.5.1 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman como estimador linear € um caso especial, aplicado apemaeagns que modem
ser modelados com densidades Gaussianas. Ele funciona baseanis pasdos: predigéo e corregdo.

No primeiro passo, o0 modelo de evolucdo dos estados estima, no prestarieekid, qual serdo as
variaveis de estado no proximo instaktésto pode ser pensado como uma difusdo, na qual a incerteza das
variaveis de estade, se espalha sob a acdo do modelo de evolugéo descrito anteriormenteifussia d
€ puramente linear para o caso Gaussiano e aumenta a incerteza do Estaskguida, o passo de cor-
recao realiza a incorporacéo das medidas obtidas no ingtartdmparando-as com os valores preditos no
instante anteriok-1. O efeito das observacdesé aumentar a probabilidade na vizinhanga das medig@es.
A figura 2.9 ilustra os passos descritos.

Deste modo, os pontos cruciais para o correto funcionamento do filtroldeaK&ao a correta regu-
lacdo das incertezas relacionadas ao processo de predicao eesspride medicao, assim como a correta
definicao do processo de evolugao do estado. Em seguida, é degudtagio do filtro de Kalman, assim
como os passos de predicdo e correcao.

Para a iniciacao do filtro, é necessaria a definicdo manual de um conguptintbs de controle para
o contorno do primeiro quadro da seqiiéncia, caracterizando o rastrteacomasemi-automaticoEsta
iniciagdo manual é a Unica intervencdo manual necessaria para o fameiot do algoritmo de rastrea-
mento. Por meio de experimentacgdo, os valores das incertezas mencamadasmente sdo calculados e
entdo armazenados nas matrizes de covaridpcrie Py, que correspondem respectivamente a incerteza
do processo, a incerteza das medi¢fes e a incerteza inicial das vatéestado.

Desta forma, a predi¢éo das variaveis de esfaduo instantek-1 pelo filtro de Kalman é baseada na
equacao do modelo de evolucédo 2.11:
Kijk—1 = ARg—1 (2.14)

Conseqiientemente, a incerteza do procBsdambém passa pela difuséo linear:

Prr_1 = AP, AT +Q (2.15)
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Figura 2.9: O filtro de Kalman propagando as incertezas de um processsi@no, assumindo uma
dindmica linear. As func@es de densidade, para este caso, sdo comptetdaseritas média e variancia
(Adaptado de [1]).

Finalmente, o passo de corre¢do toma lugar. Como dito anteriormente, ombjestimar o conjunto
de pontos de controle que melhor descreva o contorno no passo dttalde faz corrigindo a estimativa
X baseada na detec¢d@o do contorno real no instartmta-se que o filtro de Kalman n&o trabalha com
multiplas hip6teses para a posi¢cao do contorno detectado.

Para o filtro de Kalman, a matriz de observatié uma matrizV, x N conforme ilustrada na equacéo
2.16 (N, significa o niumero de medidas disponiveis em determinado instante):

100 00O0O0O0
01.0000O0©O

H=]0 00010 00 (2.16)
000O0O0T1TQO0T®O0

A correcao da estimativig, baseada nas observacagsesulta entdo no estaatg conforme abaixo

Xi, = Xpjp—1 + Kg(zr — HXpp—1) (2.17)
Ki = P H (HPy  HT + R) ™! (2.18)

A matriz de incerteza de estaép é calculada por

P = (I — KeH)Ppps (2.19)

Nota-se que os deslocamenths e Ay séo estimados pelo filtro de Kalman.

Como mencionado anteriormente, o vetor de observagasado pelo filtro estocastico para correcédo
do vetor de estados estimados € um subconjunto do conjunto de m&di@asno mais de uma medida
pode estar disponivel para a atualizacéo de certo ponto de cobftfole o filtro de Kalman n&o trata
multiplas hipéteses de medicdo, dentrévasnedidas disponiveis, aquela mais proxima do valor predito

B(n) € eleita para atualizar o ponto. Deste modo é suposto que o contorno raatizdaslocamento
minimo entre quadros. O vetry € entdo preenchido e a curva atualizada.
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Figura 2.10: Propagacéo das incertezas usando o filtro Condenddéste caso mais geral, as funcdes
densidade ndo sdo mais Gaussianas como aquelas propagadas pewHithman (Adaptado de [1]).

2.5.2 O filtro Condensation

Como ja mencionado, o filtro de Kalman faz a suposicdo que a incerteza neldaiao estado é
sempre Gaussiana. No entanto, quando o rastreamento é realizado ethient@ruidoso, as observacdes
realizadas tendem a tornar a distribuicdo das variaveis de estado nésigbas. Neste contexto, o filtro
Condensation é introduzido para atender a esta hipétese mais realistdbldonarae rastreamento. Seu
algoritmo é consideravelmente mais simples que o do filtro de Kalman (que exiyeacsdas equacdes
de Riccatti) e, apesar de envolver um passo de re-amostragem, eleipoid@dr em tempo real.

Nenhuma suposigéo é feita sobre a forma da funcdo densidade deijielde do estad®;. Sendo
Xk = Xi,...,X; toda a historia do vetox,, o processo € modelado como uma sequéncia temporal de
Markov (da mesma forma que o filtro de Kalman):
P(Xkxk—1) = P(X[X—1) (2.20)

isto €, 0 novo estado é condicionado diretamente ao estado passadendetap da historia anterior.

2.5.2.1 Arealizacéo de observacdes

Sejaz;, as observacdes no instamte 7, = z1, ..., Z; 0 conjunto de medicBes até o instaktassumi-
mos que elas sao independentes tanto ao processo dindmico quanto a glas:mes

k
p(Zlxx) = [ [ p(zi|2:) (2.21)
=1
O processo de observagdo é expresso probabilisticamente:

k—1

P(Zk—1 %kl xn-1) = pOklxi—1) [ [ p(zil%:) (2.22)
=1

A forma da fungdg(z|x), ilustrada na figura 2.11, consiste na sobreposicao de Gaussiamasgciia
centrada em cada medidae varianciar?. Nota-se na figura a equiprobabilidade das medigjesO
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parametra-? representa a variancia da distribuicdo associada a cada nzgdi@atro detalhe importante
€ um valor residual de probabilidade, que é aplicado a cada medida. distepgrmite o surgimento
do efeito de "tunelamento", ou seja, a probabilidade de um contorno iE@PaFUe esteve presente em
instantes anteriores e ndo é detectada em determinado quadro ndostesepapletamente. Isto aumenta
a capacidade de recuperacao de eventuais perdas de rastreamento.

2.5.2.2 Propagacao do processo

Dado que a funcéo densidade do processo no indtasefa descrita por uma cadeia de Markov, a regra
de propagacéo do estado é da forma:

P(Xk| Z1) = kip(Zi|Xp—1)p(Xp—1| Z1—1) (2.23)

A equacdo 2.23 é simplesmente a regra de Bayes, inferindo a funcadatkna partir das obser-
vacdes. O termp(Xx|Z;_1) representa a predicdo da distribuicdo anterigy,_1|Z;_1). A multiplicagéo
pela densidade da observag#a;|x;) corrige a distribuicdo predita usando as medicgesComo as
observagfes ndo sdo Gaussianas, a fup@doZ ) torna-se ndo-Gaussiana também. O problema entdo se
resume a como aplicar esta filtragem néo linear de maneira computacionalmegateefiA proposta de
usar amostras, ou "particulas"é descrita a seguir.

2.5.2.3 Filtragem por re-amostragem

A filtragem baseada em particulas é feita gerando randomicamente vargg@stado, chamadas

particulas, de modo que a distribuigdo destas particulas aproxima a densgidad |z, ). Estas particu-
las compde um conjunto de amost&sl = {s,(j_)l, , s,(prl }, ondeN,, representa o numero de particulas.

Outro conjuntow,,_; = {wk L ees w,(ij)} contem os pesos’ de cada i-ésima particula de modo que:

i pZ(S(i))
Z;'V:1 p=(s))

em quep,(x) é a fungéo densidade de observagdo. Confdvieresce, melhor a distribuic@dx;_1|z;_1)

€ aproximada. O valor do vetor de estagps,; pode ser expresso como a medlasgiel ponderada pelos

pesosr(” :

(2.24)

25:1 S(n)pz (S(n))
Z'r]zle p=(s™)

O processo iterativo aplicado aos conjuntos de particulas € ilustrado rea2ig2. Nesta figura, no
topo encontra-se o conjun(cés,@l, 77,(;1_)1), n = 1,...,N,} de particulas e funcédo densidade referente ao
passck-1. A primeira operagdo € a amostragem (com substituicéo) das particyleszes, baseado em
seus pesos. Nota-se que particulas com pesos grandes podenobedas varias vezes. Outras podem
nunca serem escolhidas. Inicialmente, as particulas passam pelosprdeadifusdo, conforme ilustrado
na figura 2.10, onde cada elemento é sujeito ao passo preditivo ditadajpeatzie 2.11 (no caso de um
modelo de evolucao linear). As amostras entao se separam pois o vetqr @escorrelacionado e cada
particula sofre sua prépria difusdo. Nesta fase a corre¢do usaditasé feita, gerando os pes»:ﬁﬁ) por

meio da densidade de observacéo. Isto resulta no con{(xsiﬁ%, w,g”))}, que ilustra o estado no instante
k. A equacdo 2.25 é usada para estimar as varidveis de egtado

~

Xp—1 =~

(2.25)

O pseudo-codigo do algoritmo pode ser encontrado em [2].
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Figura 2.12: Dinamica do filtro Condensation, ilustrando o efeito do modeleadegdio sobre as particu-
las, a re-amostragem e finalmente a influéncia das medi¢g6es no procdapta@o de [1]).
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3 DESENVOLVIMENTO

3.1 INTRODUCAO

Nos capitulos anteriores, a formulacdo do problema de rastreamentafoedss técnicas que serdo
utilizadas, discutidas. Neste capitulo as técnicas de deteccédo do corderinoagens serdo desenvolvidas
e as restricdes que serdo aplicadas as medidas serdo formuladas.

3.2 TECNICAS PARA EXTRACAO DE BORDAS

A cada quadro da sequéncia de IRM o contorno real deve ser detgaeala correcdo da estimativa
do contorno dada pelo modelo de evolugéo. A posi¢éo do contorno nasrimm@g@ncontrada por meio da
deteccdo de bordas. A detec¢do de bordas em imagens corrompidagipdoi um dos primeiros focos
de interesse em visdo computacional. Trabalhos como de Canny [3, giapfie um método 6timo para
extragdo de bordas se tornaram referéncia na area. Contribugjiiesosassunto ainda sdo encontradas
em trabalhos recentes, como o excelente trabalho sobre o filtro SUSAN [21

Segundo Canny, a extracao de bordas em uma imagem comeca pelac@oeoin a mascara de uma
derivada de Gaussiana (em ingl€rivative of Gaussiamu DoG). Em uma dimensé&o, como ilustra a
figura 3.1(b), a DoG consiste na convolucdo de uma Gaussiana com pardrigem e variancia®> com
uma funcao do tipo degrau. O sigma da Gaussiana esta relacionado ae gavizacdo; quanto maior
0 seu valor, maior serd a suavizacao aplicada a imagem. A resposta éénfrieqdo filtro € da seguinte
forma:

1 (z=20)%(y—v0)?
Glz.y) = e 22 3.1
(2,9) = 5—— (3.1)
em quez, e yo Sao as coordenadas onde se aplica a mascara fator de suavizacdo. O valor deé
determinado empiricamente.

Neste problema, outros procedimentos como histerese e supressaoxinda-ma@o Sa0 necessarios.
Isto se justifica pelo fato da imagem de gradiente guardar varias caricasriobre a imagem original
gue sao posteriormente perdidas nos procedimentos do filtro de CamayurRa sequéncia de IRM, os
resultados da convolugdo com uma mascara de uma derivada de Gapssadiferentes valores desdo
mostrados na figura 3.2. Dela concluimos que o valor ideal pa@recontra-se por volta de 0,8. Nota-se
gue em 3.2(a), as bordas ruidosas sao praticamente eliminadas mas a gadigiida verdadeira nao é
precisa. Em 3.2(b), véarias bordas espurias sdo detectadas. Ejp&r2@Ebe-se como o ajuste de contraste
melhora a precisdo da deteccéo de bordas.

Na secao a seguir mostra-se como a técnica de deslocamento normahmite geerfeicoar a extragéo
de bordas, realizando reduzindo o problema em somente uma dimensao.

3.3 DESLOCAMENTO NORMAL PARA AJUSTE DO CONTORNO

O uso do deslocamento normal para estimar o deslocamento de uma curva @emgpleonhecido
em visdo computacional. O conceito € bastante simples: supondg (@lieseja o contorno identificado
por meio da deteccéo de bordas(e) o contorno estimado no instante atual, o deslocamentoridgtgle
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Figura 3.1: (a) Modelo unidimensional de uma borda; (b) A derivada alesSana em uma dimens&o:
o valor deo influéncia sobre a suaviza¢do do sinal e consequentemente sobresaaderdo desnivel
necessario para que seja detectado; (c) Resultado da deteccadalarnd@) (Fonte: [3]).

r(s) é descrito como uma soma de vetores de componentes na direcdo normaneitrigcurvar(s).
A figura 3.3 traz uma ilustracdo do processo. Supondo nula a componegésdcél, pode-se calcular o
deslocamento simplesmente pela distancia normal entre as curvas.

Conforme discutido na se¢ao anterior, o processo de extracédo deslpmde ser otimizado. Fazendo
a procura das bordas somente na direcdo normal ao contorno, geamate computacional é salvo. Para
tal tarefa, é necessario prestar atencao a detalhes como a intersegdlaiirde uma linha nos pixels de
uma imagem (figura 3.4). Este € um problema conhecido em computacd@ gr&istumeiramente é
resolvido pelo uso de "anti-aliasing". Outra forma mais simples, mas menosi&fic@nputacionalmente
€ a convolucao com a mascara DoG apenas nos pixels que séo intessqukedlinha normal, que gera
um resultado equivalente (ja que a convolucdo é uma operacéao linearhei® do modulo do gradiente
da imagem avaliado sobre uma linha normal, a posi¢cédo das bordas € entatrdeta como sendo os
méximos locais encontrados em determinada exteAsao

Dado um novo quadro da seqiiéncia IRNllinhas normaig(™, tal quen = {1, ..., N'}), interceptando
os pontos de controle da curva predifasdo tracadas (figura 3.5). Maximos locais da imagem de gradiente
sdo procurados ao longo destas linhas, por uma determinada extenBar cada ponto de controle, um
conjunto deM medidasvé”) ondej = {0,...,M™} é gerado. A unido do&/ conjuntos formam o
conjunto de medidas', no instantek.

Como o rastreamento esta submetido a ruido, artefatos, zonas de baiasteomtrmesmo estruturas
adjacentes tenham se aproximado suficientemente para serem detéatediaissl que mais de uma borda
seja encontrada. No pior cenario, apenas bordas espurias sadadketex 0 contorno real ndo aparece. O
algoritmo de rastreamento deve necessariamente tratar tais eventos.

Como a informacao da posicéo das bordas na vizinhan¢a do contormosndiciente para manter o
rastreamento em um ambiente altamente ruidoso, mais conhecimento sobradewerdontorno deve
ser utilizado. Como a imagem de gradiente onde as bordas sao detectaglaie @penas do modulo do
gradiente, a informacéo sobre a direcdo do gradiente ndo esta preselitecdo do gradiente indica se
em uma determinada direcdo, os niveis de cinza variaram de alta para bansdade ou vice-versa.
Quando se procura a borda em uma determinada linha, é natural quemoam dois quadros seguidos
possua a mesma direcdo. Desta forma, grande parte das bordassespdeisgser descartada por ndo se
assemelharem a borda do verdadeiro contorno do objeto. Como a detiecdaecado do gradiente ndo
pode ser reaproveitada do calculo anterior da imagem de gradientesu(paraso mais geral, a direcéo
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(©) (d)

Figura 3.2: Resultados da convolucao com uma DoG paguais a (a) 1,2 (b) 0,3 (c) 0,8 (d) 0,8 com
ajuste de contraste.

pode se conforme o contorno se deforma), é feita a analise da vizinlarg@da borda detectada (ver
figura 3.6). A direcdo do gradiente de cada medida é calculada e cormparadc do verdadeiro contorno.
Caso aponte outra direcdo, a medida é descartada.

Infelizmente, a simples procura em adjacéncias normais ao contornoaelatiyuadro anterior nao
elimina outro problema: a possibilidade de colapso ou interlaceamento dos plentontrole da curva.
Algumas restrices as medicOes sdo propostas para resolver tais psoblema

3.4 RESTRICOES APLICADAS AS MEDIDAS

Durante o rastreamento de sequéncias longas de imagens (possuinde hfesedundos de duracéo),
surge a necessidade de evitar o colapso dos pontos de controle tr$essmencionadas nos capitulos
anteriores séo aplicadas ao processo de medicdo para estabilizaa & ewitar o colapso dos pontos de
controle.

Idealmente, é esperado que os pontos de controle mantenham uma digtativenmente constante
entre si durante o rastreamento. Ao invés de forcar tal comportamentonpedielo de evolucédo, leves
restricdes séo aplicadas ao conjunto de meditidsicialmente, a normai(0) é calculada na posicdo do
ponto de controleyy. Em seguida, o ponto médin("0) entre os pontos de controle adjacentesgm- 1
eng — 1 é calculado. A linhal("0) é entdo definida como sendo a reta que intercepta o pofftd e
possui inclinacdo dada pafo). Sendov; = C](.”O) 0 subconjunto dé/,,, medidas relativas ao ponto,

as projecoes; de cada medida na ref&) sdo calculadas segundo o produto escalar:
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5 = (v}~ m) )

Tais projecoed; formam pseudo-medidag da forma:

pj — m(nﬂ) + djn(nﬂ)

Finalmente, um conjunte’; das pseudo-medidgs € gerado contendo tais projecdes. A unido dos
conjuntos de pseudo-medicdes tornakse este conjunto é entdo usado no passo de observacao do filtro
estocastico. Com respeito a nomenclatura utilizada anteriormente, o covijustoresponde ao vetar
de observacao. A figura 3.7 ilustra o procedimento. A eficacia do rastréa com e sem restricbes €
avaliada na sec¢éo a seguir, quando os resultados experimentaisesEntgatos.

borda detectada

(s)
w::c'k dire¢io normal n(s)
s
N| direcdo tangencial

_~Deslocamento
normal

contorno estimado

Figura 3.3: O deslocamento normal entre a curva proposta e a curvéadeatgela extracdo de bordas.
Nota-se que o deslocamento real tem componentes na direcdo normaectahdo contorno estimado.

\
/
/

/I

Figura 3.4: Uma linha intercepta os pixels de uma imagem de maneira irreguiandgecfeitos nao
desejados.
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borda espiiria

Figura 3.5: O uso do deslocamento normal para a obtencdo de medidasseNpta as linhas normais
podem interceptar mais de uma borda ou mesmo borda alguma.

Estruturas adjacentes

Contorno do
% objeto verdadeiro

Figura 3.6: A direcdo do gradiente funciona como uma pré-selecédo dadasie®ara cada medid®,
pixels s&o avaliados na ordem indicada. O somatorio dos primBif@ixels é comparado com o dos
ultimos e desta forma a direcéo do gradiente € determinada.

Figura 3.7: Procedimento da obtenc&o do vetor de pseudo-medtigoes
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

4.1 INTRODUCAO

Os experimentos tém como propdsito avaliar o desempenho das técnicangatas nos capitulos an-
teriores. Fora usada uma seqiiéncia de IRM gentilmente cedida pelcsprdfeishna Nayak, da Univer-
sity of Southern California (USC). Ela consiste de uma seqiiéncia de 8dmgi uma taxa de atualizacao
de 60Hz.

O algoritmo desenvolvido consiste dos seguintes passos, descritos madfiguiO projeto do algo-
ritmo foi realizado usando Microsoft Visual C++ verséo 6, usando liobéica OpenCV Qpen Computer
Vision library, disponivel no endereco http://www.intel.com/software/produptgfigex.htm). Quatro ex-
perimentos sao conduzidos de maneira a:

e Avaliar o rastreamento sem a filtragem estocastica;
e \rificar o rastreamento com e sem restricdes de medidas utilizando o fikialitan;

e Avaliar o desempenho do filtro Condensation e o comparar com o filtro de Kalma

Traco de linhas normais
Extragdo de bordas
Geragio do conjunto de medidas C

Definicido dos pontos de controle

—I\
Defini¢do dos pardmetros do filtro / ™
estocastico /\\ e —
h L% Transformagio do conjunto C
INICIADO PELO USUARIO L‘ Geragio de pseudo-medidas
-

Predicdo da curva em k J

t:orregio da curva no passo k-1 1 <

CICLO AUTOMATICO DE RASTREAMENTO

Figura 4.1: Fluxografo do algoritmo de rastreamento. Apdés a iniciacao dodéto usuario, toma lugar a
sequéncia predi¢do/correcdo do modelamento dinamico desenvolvidapitgas anteriores.

Para melhor ilustrar o rastreamento, uma expanséo da imagem origitiztl del28 para256 x 256
(usando interpolagédo linear) € realizada. O dnus que esta exparséetaasera devidamente discutido
quando tratarmos do esfor¢co computacional realizado em cada etagstr@amento.

Uma andlise visual da seqiiéncia de IRM nos mostra a necessidade damasito lidar com deslo-
camentos rapidos do contorno, ja que o deslocamento entre quadrostdmoalo VE nho momento da
contracdo do musculo do coracdo, mesmo a uma taxa de atualizacdo dé 6abkiante rapido. Os filtros
estocéasticos devem entéo estar bem regulados. Um mesmo conjuntordetpasadiscriminado na tabela
4.1 foi usado nos experimentos para que os resultados fossem cdogpsea Viés.

Os valores dos parametros de incerteza dos filtros estocéasticos séiticzsjes para cada filtro usado.
Os resultados dos experimentos estipulados acima sdo apresentadadraseguintes.
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Tabela 4.1: Parametros do algoritmo de rastreamento usado nos experimentos

Descricédo do parametro Valor
Ordem do polinémio d&-sline 3
Limiar L do ajuste de contrastg 92 (para escala de niveis de cinza entre 0 e 255)
Numero de pontos de contralé | 11 (ao menos que seja especificado outro valor)

o 0,1
164 0,05

Valor deos para mascara DoG 0,8
TamanhoF das linhas de procura 20

4.2 IMPLEMENTACAO SEM FILTRAGEM ESTOCASTICA

Inicialmente, o rastreamento é realizado considerando apenas o desitwaorenal, sem filtragem
estocastica. Nesta implementacao quer-se mostrar que um rastreamentarsmigeeterministico falha
por néo tratar as incertezas associadas ao problema. Analisand@aRyypercebe-se que o rastreamento
do contorno é perdido decorridos 0,3 segundos. A seqliéncia degukd4.2(a) ilustra o rastreamento do
contorno do VE usando simplesmente o deslocamento normal para a estimag&daitno a cada quadro.
Em 4.2(b) ilustra como o interlaceamento dos pontos de controle embdBaSalane

4.3 IMPLEMENTACAO BASEADA NO FILTRO DE KALMAN

Dois experimentos testam o rastreamento com e sem 0 passo de restrighedidss. O filtro é
iniciado provendo as informacdes sobre o contorno inicial e as incertezarocesso. O contorno do VE
€ iniciado por um conjunto de 11 pontos de controle definidos manualmenta(figr). As matrize®,

R e Py de dimensded1 x 11, que descrevem respectivamente a incerteza do processo, a mackEtez
medi¢des e a incerteza sobre o estado inicial tem a forma abaixo:

Q=0,1%
R =3,0%
Py =1,0%

ondel tem dimenséo apropriadd x 11.

Sem restricdes de medidas, decorridos 0,8 segundos, o rastreameatdaatao do VE é perdido (ver
figura 4.3. Os pontos ndo obedecem a uma distancia segura e acalsgeipioelacar e colidir. Em relacéo
com a seqiiéncia sem filtragem estocastica, o rastreamento usando e faioén sem restricdes, apesar
de néo ter sucesso foi sustentado por muito mais tempo.

No experimento (figura 4.4) seguinte nota-se que mesmo nao restringindeimento dos pontos
de controle, o rastreamento € mantido quando as restricdes as medic@isadd®m Nota-se também que
pelo uso da restricdo de medidas, a posi¢do dos pontos de controle ibeidastlongo da seqiéncia,
corrigindo a distribuicdo irregular da iniciagdo. Mesmo que em determinadé®es a diferenca entre o
contorno estimado e o contorno real seja grande, o rastreamento seunessfreel o suficiente durante
toda a sequiéncia. Este erro do rastreamento é resultado de uma séiteedectamo a falta de pontos de
controle para correta representacdo da geometria do contorno do Ecisdo na descricdo do contorno
real pelaB-Spling perturbacdes temporarias do rastreamento por estruturas adjacentaooetc.
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Uma possivel solu¢do para melhorar o desempenho do filtro de Kalman sei@g&o de um filtro
adaptativo onde os parametros que descrevem as incertezas dsspriogianceassem as modificacdes nas
condicdes do rastreamento, como aumento do ruido, perda do rastreataento

Como o aumento do nimero de pontos de controle tem implicagBes na estabibidadtreamento,
seria interessante a procura de uma descricéo do contorno rastraagwensa. Como B-Splinesegue
proximamente os pontos e controle mas néo os interptgal{o convexd), outra forma de descricdo do
contorno, que interpolasse os pontos de controle aumentaria a prezis&irdamento.

4.4 IMPLEMENTACAO BASEADA NO FILTRO CONDENSATION

O uso do filtro Condensation tem como principal vantagem a considerac@ulltiplas hipoteses
no passo de observacdo. No rastreamento com filtragem de Kalman, mmaeve contorno é perdido
raramente ele é restabelecido. Tal problema advém da auséncia déessirideformacao da curva: uma
vez que um ponto de controle é atraido por medidas ruidosas, ele podeidist® perigosamente do
contorno real.

J& pelo rastreamento usando o filtro Condensation, multiplas medidas sée senmgideradas. Como
se pode verificar em alguns quadros extraidos da sequéncia damsstte (figura 4.5), em diversas
ocasides o contorno rastreado é perturbado por estruturas adgacpree afasta do contorno real. Este
efeito aparentemente indesejado reflete como o rastreamento interpreta omasmedida para um ponto
de controle: cada medida representa equiprovavelmente o contorn®eséd fato advem a robustez do
filtro Condensation, onde o contorno real é considerado juntamente ogichoo

Outra caracteristica notavel é a boa capacidade de recuperactis instantes mostram o rastrea-
mento sendo perdido em alguns quadros é recuperado em seguidesul@adios apresentados na figura
4.5 foram obtidos usando a incerteza de processo e medicéo ditada abaixo

Q = 15%
r? =92
Py = 2Q

em que o parametrg® representa a variancia de cada Gaussiana ilustrada na figura 2.Hl usaoio
N, = 1000 particulas neste experimento. Um nimero de particulas acima de 400 se mes&esario
para esta aplicacéo, pois abaixo deste valor alguns efeitos indeseja@ns pcorrer.

O experimento de avaliagdo deste filtro usa uma quantidade menor de portostiadde que em
outros experimentos simplesmente para uma melhor ilustracdo do rastreanmigeseR/erificar que o
rastreamento usando maltiplas hipéteses ndo representa o contorno besht§uanto o filtro de Kalman,
ja que todas as medidas sao consideradas para a atualizacdo de tadke pamtrole. Por outro lado, a
probabilidade de sucesso do rastreamento € bem maior, visto que a adpat@decuperacdo da perda do
rastreamento é maior.

4.5 ESFORCO COMPUTACIONAL

Para avaliar o esforco computacional do algoritmo desenvolvido, o tengass@io para execucao
de cada passo da figura 4.1 é mensurado. O computador usado paxpestaento foi um computador
pessoal com processador Pentium M 1,73GHz. Como a taxa de atualiteaci@imagens € 60Hz, espera-se
que o processamento de cada quadro funcione em uma janela menor@ee /666 ms.
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Tabela 4.2: Tempo de execucdo de cada passo do rastreamento (figuressdndo o filtro de Kalman.
Onze pontos de controle sdo usados para representar a curva.

Tarefa Tempo exigido (ms)
1 | Traco das linhas normais, extracao de bordas, obtencédo de Medidas 0,228
2 | Regularizacédo das medicBes (Aplicacdo de restricdes as medidas) 0,002
3 Passo de correcao do filtro de Kalman 0,306
4 Passo de predi¢ao do filtro de Kalman 0,076
5 Carregamento de outro quadro e deteccéo bordas 49,431
Total 50,043

Tabela 4.3: Tempo de execuc¢do de cada passo do rastreamento (figuwsando o filtro Condensation.
Onze pontos de controle sdo usados para representar a curva.

Tarefa Tempo exigido (ms)
1 Traco das linhas normais, extracdo de bordas, obtencdo de Medidas 0,229
2 Regularizacao das medicdes (Aplicacao de restricbes as medidas) 0,003
3 | Atribuicao de pesos as particulas do filtro Condensation (usando atops@dicdes 7,746
4 Re-amostragem das particulas e predi¢éo pelo modelo de evolucao 6,144
5 Carregamento de outro quadro e detecc¢éo bordas 51,341
Total 65,552

Cabe lembrar que a extracdo de bordas néo fora otimizada, pois a@deagdagem de gradiente
inteira é (til para a ilustracdo do rastreamento. A expansdo da imagem smehgs implica também
em tempo de calculo extra mas sem este aumento a visualizagdo da imagemssaniz loiEficil. O peso
computacional dos dois filtros estocasticos é avaliado para duas forinasalzacado, uma com 11 pontos
de controle e outra com 7 pontos. O conjunto maior de 11 pontos é inicialmemte. uBosteriormente
diminuindo-se a resolucao da representacéo do contorno, a influéresaalha dos pontos de controle no
custo computacional é avaliada.

Cinco experimentos foram realizados. A meta € testar cada passo do algdeitrastreamento e
medir o efeito da variacdo do nimero de pontos de controle, o desempemhdalfiltro estocastico e,
especificamente, o efeito da variagdo do nimero de particulas do filtre@zatbn. As tabelas 4.2, 4.3,
4.4,4.5 e 4.6 apresentam o tempo exigido para execucdo de cada paggaritimo.

Tabela 4.4 Repeticdo da medida do tempo de execucado de cada passtoedonento, usando o filtro de
Kalman, para sete pontos de controle sdo usados para represemta. a cu

Tarefa | Tempo exigido (ms)
1 0,151
2 0,001
3 0,137
4 0,021
5 45,575
Total 45,885
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Tabela 4.5: Repeticdo da medida do tempo de execucédo de cada passwedorento, usando o filtro
Condensation, para sete pontos de controle sdo usados paramrraseirva.

Tarefa | Tempo exigido (ms)
1 0,214
2 0,002
3 5,070
4 3,284
5 45,575
Total 54,146

Tabela 4.6: Repeticdo da medida do tempo de execu¢do de cada passtredonento, usando o filtro
Condensation, para uma reducéo de 700 particulas (Npve 400) e sete pontos de controle.

Tarefa | Tempo exigido (ms)
1 0,232
2 0,002
3 1,977
4 1,547
5 45,575
Total 54,146

Analisando os dados obtidos, percebe-se que a reducdo dos pertostle ndo acarreta em uma
grande economia de processamento. Qualitativamente, tal reduc&taocaraumento do erro da repre-
sentacdo do contorno, que se distancia do contorno real por faltanties guficientes para representacao
da curva.

Ja quando o numero de particulas é diminuido, uma economia drastica é feitaijmliimib, 7 vezes o
tempo de processamento necessario. Como neste caso nao se verifies gliferencas no desempenho
de rastreamento entre 1000 e 400 particulas, deve-se regular o filrqarle funcione bem com o
minimo de particulas, pois isto tem um efeito direto no seu custo computacional.

Como pode ser notado, o maior custo computacional esta ligado a detedu@rala®e nas imagens. A
otimizac&o deste processo se mostra crucial, pois caso contrario um xces$sieo é exigido, especial-
mente para uma aplicacdo em tempo real. Outro problema relacionado a temnpoedsamento refere-se
as funcgbes da bibliotedapenCVusadas para implementacao do algoritmo. O uso desta biblioteca para a
realizacao do projeto ndo permite a realizacdo de certas tarefas emagu deggempo aceitavel. Algumas
destas tarefas séo:

e A mostra de uma imagem em uma janel& funcdocvShowlmage(@ bastante lenta, implicando
em um atrazo para a simples ilustracdo das imagens processadas. Oaugmaslananeiras de
mostrar uma imagem se mostra necessario.

e O registro da seqliéncia rastreada em vide8alvar um arquivo em video usan@penCVé tam-
bém bastante demorado, além de esbarrar no problema da selecd@o@egeque permita a visu-
alizacdo da sequéncia posteriormente.

Tais problemas deveréo ser levados em conta quando desenvolveadtponitmo de rastreamento que

funcione verdadeiramente em tempo real. Por fim pode-se concluir gs¢reamento pode funcionar em
tempo real, a 60 Hz, ja que o tempo de execucdo dos passos do algoritnstréi@manto somam (com
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excecao da deteccdo de bordas) 0,4 ms e 10 ms, para os filtros de Kaloragiem&ation respectivamente.
Com a execucao das modificacdes propostas para otimizar o procedstecigiio de bordas, o algoritmo
de rastreamento atende as exigéncias de tempo de processamento.

4.6 AVALIACAO DA METODOLOGIA PROPOSTA

As restricdes aplicadas as medidas associadas a filtragem estocaatitadon sucedidas, ao permitir
o rastreamento do contorno do VE durante varios ciclos do coracdo. 8&aimacao final do rastreamento,
0 erro entre o contorno ideal e o contorno obtido deve ser avaliado.

Como mencionado na introducéo, problemas como pocas de sangue @ledraso contraste nas
imagens deformam a representacao do ventriculo nas imagens de IRM £fig8u Um bom algoritmo de
rastreamento deve vencer tais imperfeicdes e reproduzir da melhor maneimtorno real do ventriculo.
Isto é conseguido somente por meio da introducdo de conhecimento arwgdstreamento. Infelizmente,

0 modelo aqui proposto faz apenas leves suposicdes sobre o movimgraieda do coracao nas regides
onde se localizam os pontos de controle e ndo do contorno do coragaauco todo, limitando assim os
resultados. Pode-se enxergar claramente nos varios quadrosrdaifggque as imperfeicdes das imagens
nao sao corrigidas pelo esquema de rastreamento proposto.

Entretanto, a introducdo de conhecimento anterior para o rastreamenBjdddy discutida anterior-
mente. Esta proposta esbarra nas diferencas anatémicas entre pacaygescao de um modelo dindmico
de deformacédo é complexa e demanda tempo. Uma saida encontrada pdifecekstade € parcialmente
encontrada na segmentacao padkes. Ajustando corretamente os modelos elasticos desurmke, bons
resultados séo obtidos na correcdo das imperfeicbes das imagensgyéiacia de teste apresentada em
[10]). Infelizmente esta técnica envolve iteracdes para atingir uma ctira,@ificultando bastante seu
uso em tempo real.

Alguns testes bem sucedidos mostram que a incorporacdo do conhecamientor das caracteristicas
geomeétricas do ventriculo ajudam bastante a estabilidade do rastreamefigufee4.6). Como o ven-
triculo possui um forma aproximadamente elipsoidal, pode-se definiraskraente os vetores normais
de cada ponto de controle (baseado no elipséide que melhor representamo em dado instante) e re-
stringir seus graus de liberdade. Aliado ao uso da regularizacéo d&aspdra manter uma distribuicéo
mais homogénea dos pontos, tal solucao permite um aumento dos nimerdoodedeacontrole sem perda
de estabilidade durante rastreamento. Esta variante do algoritmo propelgdadg de 'Star’ mostrou um
melhor desempenho ao passo que se restringe a uma forma especificdartbuloe Sua formulacéo é
apresentada em anexo.

Finalmente, é importante lembrar alguns detalhes sobre a sequiéncia dedRstaa disponivel para
arealizacdo do experimento. A sequéncia de IRM possui tamanho 122%er portanto fora necessério
a expansao para 256 por 256 para uma melhor visualizacdo do rastreaRea isto, uma interpolagéo
linear dos pixels foi feita. Um sério problema relacionado a seqiiénc@afata dela estar compactada em
AVI. Uma compressao em tal tipo de imageamento pode implicar no aumento dréstioével de ruido
das imagens, além de deformacédo na representacdo de estruturasera.i@adras seqiiéncias de teste
sdo portanto necessarias para testar mais amplamente a técnica de ragirdasegwvolvida.
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(b)

Figura 4.2: Rastreamento de contorno sem filtragem estocéstica. Os<sijcaihmles marcam as bordas
detectadas enquanto que os circulos pequenos marcam os pontosale ¢oentro da linha de procura).
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t=0.86s
(b)

Figura 4.3: Rastreamento sem restricdo de medidas usando filtragem denKEimd#a) percebe-se que,
pelos vérios graus de liberdade do esquema proposto, 0s pontostodecanabam por se chocar e o
rastreamento do contorno é consequientemente perdido.
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t=0.89s t=1.29s t=1.89s
(b)

Figura 4.4: Rastreamento com restricdo de medidas usando filtragem denK&mda) é visto quadros
de um ciclo cardiaco. Se um ponto de controle ndo encontra medidasupacarsecao, ele é marcado
como um circulo cinza.
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(b)

Figura 4.5: Rastreamento com restricdo de medidas usando o filtro Catidens
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(b)

Figura 4.6: Rastreamento usar@iar. Esta variante usa o filtro de Kalman e sua formulagéo encontra-se
no Anexo.
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Figura 4.7: O conjunto de pontos de controle selecionados manualmentripiagio da curva. Nota-se
gue a distancia entre pontos nao é constante devido a imprecisado na iniciacdo

Figura 4.8: O contorno ideal do ventriculo esquerdo (em verde). Asrigip@es na reconstrucao das
imagens sdo aspectos importantes ao rastreamento.

Figura 4.9: A diferenca entre o contorno ideal (verde) e o estimado asi@amento (amarelo). E notavel
a influéncia no rastreamento das imperfeic6es da representacdo douentr
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5 CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho é explorar a filtragem estocastica no rastreadtentmtorno do ventriculo
esquerdo, em tempo real. O contorno é representado poBuBmpdiinee modelado com minimas restricées
de deformacdo. Pode-se interpretar este rastreamento aqui reabirad® castreamento de cada ponto
de controle separadamente, que serve para tracaBeBmpdine

Os resultados dos experimentos apresentados na secéo anterior masicasso das restricdes usadas
para manter a estabilidade do rastreamento de seqiiéncias longas. Bstdastdaera necessaria visto que
0 rastreamento deve se manter durante varios ciclos do batimento do cpaagdque dados relevantes
sejam colhidos.

A grande portabilidade que o algoritmo desenvolvido proporciona baseaia-quase auséncia de re-
stricbes a deformacgéo do objeto rastreado. Infelizmente os problemé&daaearreta ndo se restringem
a simples perda de rastreamento. Uma limitacdo mais grave se verifica quasiceamento ndo con-
segue vencer as imperfeicdes da representacédo pelas imagens de teMaino real do VE. Este Ultimo
defeito, mais grave, apenas pode ser tratado usando conhecimeniar &afere a forma geométrica do
ventriculo e seu comportamento dinamico.

A seguir sdo discutidas algumas linhas de pesquisa que o trabalho digad@aos permite enxergar.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Diversas novas frentes de trabalho que abrange o rastreamentatd;noodo VE podem ser vistas.
Um grande trabalho ainda deve ser feito na formula¢cdo do modelo din&naido ne rastreamento, visto
gue nossa revisao bibliografica conta com poucos trabalhos realizadssunto que utilizam modelos de
deformacéo para estruturas anatdmicas complexas como o coragao.

Como pudemos perceber na literatura, a maior parte dos trabalhesdisa para realizar a segmen-
tacdo. Esta técnica produz bons resultados mas nédo usa granderoenit@sobre a dindmica do coracao.
A vantagem do uso de outros modelos dinamicos de deformacéo é a melhabiighde sobre uma gama
maior de situac¢des, tornando desnecessaria a formulagéo de novdeswiedgeformacgédo para cada novo
problema, como quando se usanakes

Outro aspecto do trabalho que necessita de trabalho é a transformag#valastimada pelo rastrea-
mento em dados que possam ser utilizados por um profissional da sstildémente é pouco evidente
0 comportamento de uma determinada regido do coracéo. Isto impossibilita gddedes mais simples
disfungbes, como o infarto de determinadas regides.

Finalmente outro campo de trabalho encontra-se no tratamento das imagessaféincia para con-
serto de falhas e reducdo de ruido. Mesmo que para o problema damesite o melhoramento das
imagens ndo seja necessario, quando se busca fazer o processdamémtagens em lote bastante tempo
computacional é disponivel e melhores resultados podem ser obtidosrsgass séo pré-tratadas.
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|. A VARIANTE 'STAR’

Esta variante do rastreamento proposto caracteriza-se pela redup@ao die liberdade de movimento dos
pontos de controle. Enquanto que anteriormente o vetor normal, calcldealogrificar o deslocamento
normal entre quadros era avaliado a cada quadro levando em conts apposicao dos pontos de con-
trole adjacentes, no algoritmo 'Star’ ele € baseado em uma forma geomépréradss para o ventriculo
esquerdo.

Levando em consideracdo que o ventriculo esquerdo pode sefmagdaxpor um elipsoéide (ver tra-
balho da elaboracdo de um modelo paramétrico para o VE em [11]), ped=ioolar o vetor normail
dos N pontos de controle baseado no vetor normal de um elipsoide que melhese®rte o ventriculo no
dado instante.

Um elipséidee(s) pode ser definido parametricamente em duas dimensdes como o vetor:
e(s) = (acos(s) + o, bsen(s + 0) + yo) (1.1)

em quea e b sdo o tamanho dos semi-eixos do elipsoidgee yo sdo o centro do elipséide na imagem e
# é ainclinacéo do elipsoéide. A figura 1.2 ilustra esta representacdo. Aglastarlipséide para alguns
quadros da sequiéncia de imagens de IRM, os valores dos parametgqsagao |.1 foram estimados (ver
tabela I.1). Cabe lembrar que as coordenadas da imagem séo inverticelagio as abcissas.

Finalmente, oSV vetores normais(s) séo calculados como sendo as normais do elipséide avaliadas
em N pontos igualmente espacados. A normal do elipséide pode ser caldaladansposta do vetor
tangenterg(s), que por sua vez é a derivadaefe):

Tg(s) = (—asen(s), bcos(s + 0) + bf) (1.2)

assimn(s) tornam-se:

n(s) = (=Tg,, Tg,) = —(bcos(s + 0) + bl, —asen(s)) (1.3)

Ainversao do vetor é simplesmente para fazer com que o vetor aponfergeda elipsoide, por nossa
definicdo. Por fim, a&v normais relativas aos pontos de controle do contorno rastreado dizolasam
espacos igualmente espacados do parametad ques = |0, ..., 2w[. Nota-se que a ordem dos pontos
de controle deve ser a mesma do parametio elipséide (ou seja, a distribuicéo é feita no sentido anti-
horario).

Figura I.1: O contorno do VE sendo representado por um elipséides paj@metros sao indicados na
tabela I.1.
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_ (Xn,yo)

Figura I.2: Representagdo dos parametros do elipséide de ajuste. eNmqit@-as coordenadas dos eixos
espaciais estao invertidas em relacdo ao eixo das abcissas.

Tabela I.1: Valores dos parametros normalizados do elipsdide que asaeaalE.

Parametro | Valor
a 2
b 3
T 153
Yo 140
0 —m/10

Os resultados produzidos na figura 4.6 foram obtidos ao se usarsvdiRaguais a 1 ao lugar de 10,
para reduzir a inércia do contorno representado durante a conttag&vacao, quando o contorno real se
move rapidamente entre quadros. Nota-se também que mesmo melhoranteZopra representacao do
contorno, ainda as imperfeicdes das imagens prejudicam bastante estamégg;ao.

O algoritmo 'Star’ funciona atualmente baseado na hipotese que o elips@dmejhor representa
um determinado quadro da sequiéncia possa ser usado para deasrevemais dos outros quadros da
sequéncia. Infelizmente tal hiptese apenas sustenta determinadodlraaqzoposta de melhoramento
do algoritmo 'Star’ é a estimac¢ao dos parametre$ dindmicamente, baseado na freqtiéncia do batimento.
Quando rastreando sequiéncias longas, o ponto central do elipsoéidaranalietado pela respiracdo e deve
ser melhor estimado. Ao fim, o ajuste de um elipséide baseado nos pontastiaéecpode ser feito para
produzir resultados mais acessiveis.
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ll. DESCRICAO DO CONTEUDO DO CD

1.1 PASTAS DO CD

O conteldo disponibilizado no CD esta distribuido em quatro pastas:

Documentos - onde encontra-se o relatério final de curso em PDF;

Simulacdes - onde encontra-se o codigo usado nas simulacfes desariagiuagem C;

Apresentacgao - as transparéncias e videos apresentados durefietsea d

Etc - a biblioteca OpenCV necesséria para a execucao das simulagées.

A pasta 'Simulacfes’ possui quatro sub-pastas: a pasta 'Dummy’, a’'Badtaan’, a pasta 'Con-
densation’ e a pasta 'Star’. Cada uma contem as simulacdes relativagpimos tliscutidos no capitulo
4.

A seguir tratamos da regulacéo dos pardmetros dos filtros estocéstidos.uga simulacbes estao
munidas deflags que servem para pausar a simulacdo em determinados pontos, ilustengassos
executados no rastreamento e permitindo um melhor entendimento do funcoalmenesmo.

De cada simulacdo, a seqiiéncia rastreada sera salva em um aaguam carater ilustrativo e uma
nota sobre o tempo de calculo no arquivo 'temps calcul.txt’.
SIMULACAO DUMMY
Uma simulacéo de carater ilustrativo, mostrando como se comporta o rastteajuando nao se
tratam as incertezas.
SIMULACAO USANDO O FILTRO DE KALMAN

No arquivo 'init.cfg’, podem ser modificados os valores das incertdaasmatrize®), R e P, es-
tipuladas anteriormente no texto, assim comdlags descritos acima. As coordenadas dos pontos de
controle que iniciam a curva encontram-se no arquivo 'type.yml’. Doigucdos de pontos de controle
estao disponiveis, com 11 e 7 pontos respectivamente. O arquiveopesdrd 1l pontos.

SIMULACAO USANDO O FILTRO CONDENSATION

Como na simulacdo usando Kalman, as coordenadas dos pontos de cqué&dtéciam a curva
encontram-se no arquivo 'type.yml’. O valor da variancia de obseovagibde ser modificado no ar-
quivo ’init.cfg’, juntamente com o controle ddiags
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SIMULACAO USANDO STAR

Como este algoritmo funciona baseado no filtro de Kalman, a regulacdosipa@metros € bastante
semelhante. Os parametros da elipséide ndo sdo acessiveis pois fanldas@specificamente para a
sequéncia de teste presente.
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