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RESUMO

Com o desenvolvimento dos algoritmos de processamento de imagens e a chegada
das cameras térmicas, um novo conceito de analise de temperatura surgiu. Além
dos processos industriais, as imagens térmicas também passaram a desempenhar
um papel importante na avaliagdo da temperatura de seres humanos, sendo
utilizada para diagnéstico de doencas e outras anomalias nas quais o corpo sofre
uma alteracao na sua temperatura considerada normal. Possuindo um metabolismo
diferente das células do corpo humano, as células dos tumores fazem com que a
temperatura apresentada na regido em que se encontram seja, também, diferente
daquela encontrada nas células nao tumorais. Este trabalho tem como objetivo o
desenvolvimento de modelos tridimensionais com informagdes de temperaturas a
partir de imagens térmicas bidimensionais. Com os mapas tridimensionais térmicos,
tem-se uma visualizagcdo mais préxima das reais geometrias que se encontram nas
imagens e, com isso, novas informacdes para aplicacdo das equacdes de bio-
transferéncia de calor em simulagées numéricas também envolvendo parametros
geomeétricos da mama. Utilizando-se da visdo estereoscépica, que tem como base a
geometria epipolar, foi possivel desenvolver um método de geragdo de nuvens de
pontos representativas provenientes das imagens térmicas, assim como verificar
particularidades e limitagbes do método desenvolvido. Os mapas tridimensionais
desenvolvidos apresentaram caracteristicas bem definidas e visiveis, embora as
imagens de entrada apresentassem baixa resolugdo espacial, o que limitou a

aplicacéo do método.

Palavras Chave: Visdo estéreo. Geometria epipolar. Termogramas. Cancer de

mama.



ABSTRACT

With the development of image processing algorithms and the arrival of thermal
cameras, a new concept of temperature analysis emerged. Besides industrial
processes, thermal images also started to play an important role in the evaluation of
the temperature of human beings, being used for the diagnosis of diseases and other
anomalies in which the body undergoes a change in its considered normal
temperature. Having a metabolism different from the cells of the human body, the
tumor cells cause the temperature of the region where they are to be, also, different
from that found in non-tumor cells. This work aims to develop three-dimensional
models with temperature information from two-dimensional thermal. With the three-
dimensional thermal maps, we can have a closer view of the real geometries found in
the images and, with this, new information for the application of the bio-heat transfer
equations in numeric simulations also involving geometric parameters of the breast.
Using the stereoscopic view, which is based on epipolar geometry, it was possible to
develop a method of generating representative dense points clouds from thermal
images, as well as verifying the developed method particularities and limitations. The
developed three-dimensional maps showed well-defined and visible characteristics,
although the input images had low spatial resolution, which limited the application of
the method.

Key Words: Stereo vision. Epipolar geometry. Thermograms. Breast cancer.
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CAPITULO |

INTRODUCAO

Com o surgimento das técnicas de visdo computacional, diversos processos
puderam se tornar automaticos e, até mesmo, mais exatos. O que antes eram
obtidos com modelos matematicos ou até mesmo por agdo manual, como
observacdo do fluxo de pessoas em um lugar para identificacdo de suspeitos,
contagem de células em uma placa experimental, identificacdo de regides
defeituosas em extensas plantagcdes passou a obter o auxilio de tecnologias de
visdo computacional.

As imagens carregam informagdes que, muitas vezes, os olhos humanos néao
sdo capazes de analisar com tanta eficacia ou, até mesmo, nado sao capazes de
enxergar. A utilizacado de aparelhos para observagcao ja € uma realidade ha varios
anos, com lunetas, microscopios, telescopios e outros instrumentos de auxilio para a
observacao.

Com o desenvolvimento das fotografias, chegava-se a um novo patamar para
a analise: a disponibilidade de avaliar algo com mais calma, uma imagem estatica
gue poderia ser analisada por um tempo indeterminado e que ndo se modificaria.
Desta forma, o processamento de imagens passa a ter duas grandes categorias: a
analise automatica de objetos em uma cena por computadores e o aprimoramento
das informacdes ja presentes na cena para uma melhor percepg¢ao humana.

Com o processamento de imagens evoluindo cada dia mais, foi possivel
expandir a aplicagdo de visdo computacional em diferentes areas, como a area
médica. O uso de imagens no diagnostico, desde o raio X até o PET Scan (Positron
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Emission Tomography — Tomografia por Emissdo de Pdsitrons), permitem o
desenvolvimento de estratégias e de, até mesmo, novos procedimentos para a
realizagdo de tratamentos.

Com a evolugao das cameras, comecgou a existir a possibilidade de trabalhar
em outras regides do espectro eletromagnético. Desta forma, as cameras térmicas,
ou cameras de infravermelho, foram desenvolvidas com a finalidade de adquirir
imagens na faixa da radiacao infravermelha.

Através das imagens térmicas € possivel obter a temperatura na superficie de
objetos em diversos pontos ao mesmo tempo e tém sido muito utilizadas em testes
nao destrutivos. Com essa possibilidade, foi possivel a aplicagcdo das imagens
térmicas em analise de temperatura humana.

Dada a existéncia de uma anomalia no tecido, ha alteragbes do campo de
temperatura da superficie da pele de forma que o calor gerado por estas células
estranhas seja diferente do resto do tecido em questao, o que permite a identificacao
destas regides por meio das imagens térmicas (GONCALVES, 2017; LELES, 2015).
Quando um termograma esta anormal, pode ser considerado um indicador relevante
de risco para a existéncia de certas patologias no tecido analisado (WIECEK et al.,
2003).

Um estudo em 154 paises constatou que o segundo tipo de cancer que mais
faz vitimas entre as mulheres em todo mundo é o cancer de mama, sendo o
principal entre as mulheres (BRAY et al., 2018).

A deteccao de cancer de mama tardia diminui as chances de sobrevivéncia e
também o numero de tratamentos aplicaveis ao caso. Hoje em dia, existem uma
gama de técnicas de imagens para auxilio no diagnéstico, como ultrassom,
ressonancia magnética e a mamografia, que € considerada o exame ouro para o
diagnostico de cancer de mama. A mamografia, entretanto, ndo possui bons
resultados, especialmente em tecidos mamarios densos (FIGUEIREDO et al., 2019;
GONZALEZ-HERNANDEZ et al., 2019).

Lawson (1956) apresentou o desenvolvimento de estudos tratando a
influéncia de tumores mamarios na temperatura superficial da pele observando uma
imagem através de evaporografia. No entanto, estas imagens ndo mostram as

informagdes geométricas dos objetos em questédo. Para lidar com tal desvantagem,
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foram desenvolvidos softwares para a criagcdo de um mapeamento tridimensional
térmico, utilizando diversos sensores térmicos (YANG; SU; LIN, 2018a).

Através das reconstrucdes baseadas em imagens, € possivel obter os mapas
térmicos tridimensionais sem a utilizacdo de elementos ativos, como a utilizacao de
luz pulsada (FARIAS, 2012). A modelagem baseada em imagem inclui os trés
principais métodos para reconstrugdo tridimensional: abordagem pelo mapa de
profundidade, baseado em volumes e baseado em superficies (YANG et al., 2013).

A deformagédo natural da mama €& uma variavel importante nas analises e
simulagcées, uma vez que, mesmo dada a simetria natural das propriedades
corporais, as deformagées na geometria da mama podem influenciar na distribuicao
de temperatura através da superficie (COTIN; DELINGETTE; AYACHE, 1999;
DEHGHANI et al., 2004; JIANG; ZHAN; LOEW, 2008).

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo geral

Estruturar mapas térmicos tridimensionais a partir de imagens bidimensionais
de exames termograficos de pacientes. Estes mapas, por sua vez, serdo usados no
desenvolvimento de modelos geométricos e térmicos em analises de bio-

transferéncia de calor.

1.1.2. Objetivos especificos

Compreender como a perspectiva bidimensional das imagens térmicas
influenciam no resultado da constru¢do da nuvem de pontos para a obtencao do
mapa tridimensional.

Investigar os principais algoritmos de reconstrucdo tridimensional para

imagens e formular suas relagées com particularidades das imagens térmicas.
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1.2. Justificativa

Mesmo a mamografia sendo o padrao ouro para a triagem e diagnostico de
cancer de mama atualmente, ela ainda possui algumas contraindicagées que devem
ser consideradas.

Seu uso é de dificil deteccdo em tecidos densos sendo contraindicados em
mulheres jovens. Aos pacientes com alto risco de desenvolverem cancer de mama
pela mutacao de alguns genes especificos (BRCA1 e\ou BRCA2) nao se recomenda
0 exame, uma vez que a radiacdo experimentada durante a segcédo pode induzir o
desenvolvimento do cancer nestas pacientes (FIGUEIREDO et al., 2019;
GONZALEZ-HERNANDEZ et al., 2019).

Lawson (1956) fez um dos primeiros estudos, apresentando a temperatura da
superficie da mama em resposta a existéncia de um tumor. Porém, embora as
imagens térmicas possam apresentar as informacdes de temperatura em uma
superficie, elas ndo conseguem representar todas as informagdes geométricas
pertencentes ao objeto, como as informagdes de profundidade.

Assim, a construcdo de um modelo tridimensional construido a partir de
imagens individuais de cada paciente auxiliara no desenvolvimento de técnicas
capazes de abordar individualmente a identificacéo de propriedades térmicas in vivo.
A construgdo de um modelo baseado na Equagdo de Pennes com geometria real é,
portanto, fundamental para a obtencdo de solugbes numéricas que possam auxiliar
no desenvolvimento de uma técnica de diagnéstico para o cancer de mama
(OLIVEIRA, 2018).
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CAPITULO I

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Como ja mencionado, o objetivo principal deste trabalho € o uso de imagens
térmicas de mamas in vivo para a geragcdo de malha a ser usada no
desenvolvimento de modelos térmicos tridimensionais. Esse procedimento
possibilitara a obtencdo de modelos que possuam caracteristicas geométricas e
informacdes de temperatura reais e individuais de cada paciente.

Neste capitulo, sera apresentada uma revisdo da literatura assim como
alguns dos principais trabalhos que, com seu desenvolvimento, auxiliaram na
concepcao deste. A principio, serdao apresentados trabalhos que utilizaram imagens
comuns, isto &, do espectro visivel e, em seguida, trabalhos que partiram para a

utilizagdo de imagens térmicas.

2.1. Utilizagao de imagens no espectro visivel

Atualmente, a reconstrugdo tridimensional é dividida em duas categorias:
ativa ou passiva. As reconstrugdes ativas retornam nuvem de pontos de grande
resolucao espacial e sao de rapida e direta aquisicdo, como o0 mapeamento via
escaneamento por LASER. Por sua vez, as técnicas de mapeamento passivo usam
imagens bidimensionais para a construcdo destes modelos, sendo necessario
algumas condigdes especificas. Ao se comparar com aplicagdes de reconstrugcéo

tridimensional ativa com LASER, a visdo estéreo possui beneficios, como a
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necessidade de utilizacdo de apenas duas cameras comuns (ou um sistema para
transladar uma camera).

Geiger, Ziegler e Stiller (2011), apresentaram uma reconstrugéo
tridimensional densa a partir de imagens estereoscépicas em tempo real, trazendo
mapas de profundidade a uma taxa de 3 a 4 quadros por segundo a partir de uma
aquisicao de imagens de 25 quadros por segundo. Nestes casos, uma reconstrucao
em tempo real se torna necessaria para aplicagdes robéticas e de localizagéao.

Os autores em Geiger, Ziegler e Stiller (2011) desenvolveram um processo de
reconstrucao tridimensional em quatro etapas: determinacdo de caracteristicas de
correspondéncias entre as imagens de entrada, estimativa de odometria visual,
determinacdo de correspondéncias estereoscépicas densas e, por fim, a
reconstrucao tridimensional propriamente dita.

Esta reconstrucao foi feita a partir de todos os pontos validos obtidos durante
0s processos de correspondéncia. No entanto, para diminuir o custo computacional
e fazer com que o processo seja viavel em tempo real, a nuvem de pontos do
guadro anterior foi utilizada como base e, desta forma, caso o novo ponto estivesse
dentro de certos valores de disparidade, o novo ponto era substituido pela média
tridimensional entre ele e seu correspondente no quadro anterior.

Para Xu et al. (2016), o desenvolvimento de um sistema de visao estéreo para
a obtencao de modelos tridimensionais trouxe a eliminagao da influéncia da textura.
Usou-se a geometria epipolar para a criagdo de nuvem de pontos representativas
das imagens de entrada. Nesse caso, a deteccao de caracteristicas nas imagens se
deu através do descritor do tipo SIFT (Scale-Invariant Feature Transform).

Para a criacdo de nuvens de pontos densas, Xu et al. (2016) utilizaram
técnicas de distancia de vizinho mais proximo e também de crescimento de regides
para trabalhar com a intensidade dos pixels identificados entre as duas imagens de
entrada. Iniciando com um ponto em uma das imagens, fez-se uma checagem dos
seus vizinhos com um critério de melhor correspondéncia, em sequéncia, estes
vizinhos foram comparados com os vizinhos do ponto correspondente na segunda
imagem e, aquele que atingisse o critério definido previamente, era considerado um
novo ponto de correspondéncia.

Por sua vez, em Ren e Hanbo (2018), utilizaram-se a visdo estereoscopica

para reconstrucao tridimensional de cenas de trafego. Pedestres e veiculos séo
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informagdes importantes para a descricao de cenas de maneira mais detalhada que
cenas bidimensionais.

Utilizando uma abordagem tradicional, o trabalho de Ren e Hanbo (2018)
propés a deteccdo de movimento que em sequéncia fornece ao algoritmo de
correspondéncia (pares de imagens de entrada). Finalmente, os autores aplicaram
um processo de segmentacao.

Qi e Jinhui (2020) utilizaram a reconstrugdo tridimensional através da
construgcdo de nuvens de pontos. Os autores apresentaram diversas tecnologias
chaves para o processo de reconstrugcao dos modelos, onde as principais etapas
para esta reconstrucao estavam ligadas a calibragdo da camera. Geralmente, partiu-
se do pressuposto de que a camera era calibrada e que se conhece todos seus
parametros intrinsecos e extrinsecos.

De acordo com Qi e Jinhui (2020), realizou-se entao a identificacao e extracao
de caracteristicas de correspondéncia entre as duas imagens de entrada através de
diferentes algoritmos de descritores. Com isso, uma nuvem de pontos esparsa foi
criada e, em sua sequéncia, uma nuvem de pontos densa foi obtida ao se utilizar de
um modelo conhecido como PMVS (Patched-based Multi-View Stereo). Os autores
também argumentaram que, quando combinado com deep learning, a obtencao de
caracteristicas entre as duas imagens poderia ser melhorada, fazendo com que o
processo de aprendizagem se mostrasse cada vez melhor.

Lin, Wang e Lin (2020) apresentaram uma pesquisa para a reconstrugao
tridimensional através de imagens estereoscépicas baseada na deteccdo de
caracteristicas correspondentes entre as duas imagens de entrada, a base do
mesmo processo utilizado nesta dissertacao.

O descritor utilizado pelos autores em Lin, Wang e Lin (2020) foi para a
extracao e detecgcado de cantos, conhecido como descritor de Harris. Em sequéncia,
a triangulacao foi realizada através de interpolacao linear e interpolagao de vizinho
mais proximo utilizando o software MatLab®.

Em Wang et al. (2021), os autores desenvolveram um sistema de aquisicao
para multiplas imagens de particulas de desgaste através de um sistema de rolagem
e um microscopio digital. Inicialmente, Wang et al. (2021) coletaram as imagens das
particulas em movimento e aplicaram um filtro para realizar o seu rastreamento.

Apbs, criou-se uma nuvem de pontos inicial para a caracterizagdo das particulas.
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Duas imagens sequenciais foram selecionadas e criou-se uma relacéo entre as duas
imagens para que a triangulacao pudesse ser feita.

Usou-se entdo um algoritmo de Kanade-Lucas-Tomasi (JIANBO SHI,
TOMASI, 1994; LUCAS; KANADE, 1981; TOMASI; KANADE, 1993) para a
determinacdo de pontos de caracteristicas comuns entre as duas imagens.
Concluindo, novos pontos poderiam adicionados a nuvem criada anteriormente para
uma maior representacdo das caracteristicas e uma melhor resolugéo.
Caracteristicas como luminancia foram obtidas das duas imagens selecionadas de
entrada e aplicadas ao modelo tridimensional denso gerado apds a adicao de novos
pontos.

Quando comparado com sistemas ja existentes, os Wang et al. (2021)
afrmaram que o método apresentado oferecia uma melhor caracterizacdo de
particulas individuais uma vez que fazia com que faces tridimensionais em diferentes
pontos de vista pudessem ser apresentadas de forma confiavel e com acuracia.

Com o desenvolvimento das novas tecnologias e o avango da ciéncia de
dados, a visdo computacional ndo deixou de experimentar estes novos métodos. Em
Liu et al. (2021), os autores apresentaram uma abordagem de reconstrucao
tridimensional texturizada de alta qualidade através do uso de uma arquitetura de
redes neurais convolucionais em cascata.

Nesta arquitetura desenvolvida, as formas foram preditas e refinadas
progressivamente por meio das sub-redes. Desta forma, as necessidades de cada
sub-rede foram simplificadas, fazendo com que elas precisassem aprender a
reconstruir tridimensionalmente apenas até uma determinada resolucéo.

Desta forma, modelos tridimensionais com informacdes de cor e de distancia
obtidos ativamente (por meio de scanners), foram introduzidos na arquitetura de
duas formas: baixa resolucao e alta resolugcdo. Em sequéncia, os modelos de baixa
resolucao foram alimentados em uma rede neural completamente 3D, que resultava
em uma forma tridimensional intermediaria.

Esta forma resultante traria informagdes de quais areas deveriam ser
refinadas e, desta forma, cada um destes recortes do modelo tridimensional
intermediario foram alimentados em uma nova rede neural completamente
tridimensional, para substituir as regides correspondentes no modelo intermediario.
Finalizando, o modelo tridimensional ja refinado foi texturizado através das

informagdes de cor de uma imagem colorida comum conhecida como Raw, que &
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um formato de arquivo de imagem que contém todas as informacgdes obtidas pelos
sensores da camera que as obtiveram.

Esta forma de refinar apenas regiées necessarias fez com que as tarefas de
aprendizado fossem consideravelmente menos custosas computacionalmente, o que
fez com que o limite de resolugcado pudesse ser ainda maior, caso necessario. No
entanto, em imagens que existam oclusées maiores, a texturizacdo poderia ficar
borrada. Para evitar este efeito, os autores recomendaram que as redes neurais
sempre trabalhassem com diferentes resolugdes espaciais, ou seja, utilizando ainda

mais cascatas para refinamento.

2.2. Criagao de modelos 3D com informagodes de temperatura

Com a necessidade de mais informag¢des ou para os mapas tridimensionais
ou para as imagens térmicas, comecaram-se a serem desenvolvidos métodos de
fusdo entre estas duas caracteristicas.

Para Adan et al. (2017), a criagcdo de modelos tridimensionais se deu de
forma ativa, utilizando um sensor LIiDAR (Light Detection And Ranging), uma camera
comum e uma camera térmica. Todos estes sensores integrando um mesmo
sistema, chamado pelos autores de 3DTS (3D Thermal-Scanner), que possui como
resultado modelos tridimensionais de nuvem de pontos com informagdes de cores e
de temperatura.

Para realizar modelos completos, o sistema captura multiplas imagens em
diferentes posicoes, sempre pelos trés sensores. A necessidade de diversas
imagens se da pelo fato de evitar oclusbes. Apds isto, todas as imagens foram
alinhadas para um mesmo sistema de coordenadas e, entdo, os pares de imagens
anterior e posterior foram encontrados para que a fusdo entre as imagens ocorresse.

O trabalho de Adan et al. (2017) apresentou um resultado para todo o
primeiro andar de um edificio (composto por 18 salas), tendo sido necessarias 87
imagens (coloridas e térmicas) tiradas de 27 posi¢cbes diferentes, o que resultou
numa nuvem contendo 165 milhdes de pontos.

Em Silva (2010), foi proposto o desenvolvimento de uma nova metodologia
para a reconstrucdo da mama através de imagens térmicas adquiridas nas duas

posicdes laterais e em uma posicao frontal. Com o intuito também de auxiliar a
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obtencdo de mais informacgdes para o diagnéstico de tumores e outros tipos de
doencas e até mesmo deformagdes geométricas das mamas.

Através de geragdo de curvas bidimensionais do contorno das mamas,
superficies tridimensionais foram desenvolvidas de cada mama separadamente e
também de um modelo contendo o tronco e as mamas, produzindo modelos com um
erro abaixo de 6,1 %, quando comparado com verificagbes feitas nas voluntarias
com uma maquina de medigdo em trés coordenadas. Diferente de outros trabalhos,
Silva (2010) ndo faz o transporte das informagdes térmicas para os modelos
tridimensionais. Desta forma, os modelos se tornaram um complemento das
imagens térmicas bidimensionais para a obtencao de mais informacgoes.

Para Ordonez Muller e Kroll (2017), foi desenvolvido um sistema de
construgcdo de mapas tridimensionais com informagdo de temperatura em tempo
real, de tamanho reduzido, baixo custo e alta confiabilidade. O sistema consistia na
presenca de uma camera para capturar as imagens térmicas € um sensor de
profundidade presos a uma placa de acrilico.

O modelo 3D de temperatura foi obtido texturizando o modelo 3D obtido pelo
sensor de profundidade com as informagbes de temperaturas provenientes da
camera infravermelha gerando imagens com até 480x480x480 voxels em tempo
real.

Uma verificacdo do angulo de emissao também foi testada, mostrando que
para alguns angulos, possiveis pontos de interesse poderiam ser escondidos pela
prépria geometria e, assim, o modelo gerado utilizaria informagdes que nao fossem
condizentes com o atual quadro processado. Como era um trabalho voltado para o
processamento em tempo real, diferencas subitas de movimentacdo nos sensores
também foram analisadas. O resultado deste tipo de erro causa desalinhamento nos
modelos resultantes, tanto de profundidade quanto de temperatura.

Embora existissem erros inerentes aos processos, eles foram justificados e
apresentados pelos autores, com suas limitagdes. Valores altos de velocidade de
movimentagéo do sistema ou da cena, diferenca entre a quantidade de quadros por
segundo da camera e do sensor de profundidade, problemas de reflexdo e, até
mesmo de radiacao total incidente. Também foi possivel notar uma pequena
variagao da temperatura mesmo controlando as condi¢des do experimento.

Ja em Yang, Su e Lin (2018), desenvolveu-se um sistema de aquisicdo de

imagens através de dois smartphones e uma camera térmica de baixo custo (FLIR
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One). As imagens adquiridas passaram por processamentos para translacdo, uma
vez que a origem das cameras nao se encontra no mesmo ponto. Nesse caso, usou-
se um algoritmo de correlagdo cruzada normalizada auxiliada por um algoritmo de
busca em trés passos, de forma a reduzir o custo e o tempo computacional para o
registro das imagens. A conclusdo da reconstrucado tridimensional se deu pela
extracao de caracteristicas das imagens coloridas e, posteriormente, pela aplicacéo
das informacgdes de temperatura no modelo tridimensional obtido.

A extracao das caracteristicas das imagens foi feita através da transformacao
de caracteristicas de escala invariante (SIFT — Scale-inavariant feature transform). A
estrutura do movimento foi feita com base nas informacgdes obtidas pelo algoritmo
SIFT, que permitia que as cameras se encontrassem de acordo com as geometrias
dos planos epipolares e gerassem uma relagcdo geométrica para a construgdo do
modelo tridimensional.

ApoOs o ajuste, os pontos foram organizados para a criagdo da nuvem de
pontos. A nuvem de pontos inicial do estudo era esparsa, o que fez com que os
autores aplicassem um algoritmo de campo de vizinho mais préximo (NNF — Nearest
Neighbour Field) para aumentar a densidade de pontos da nuvem obtida.

O modelo em questao foi segmentado em duas partes: primeiro plano e
fundo. No primeiro plano continha o objeto a ser modelado em 3D enquanto a
projecao do modelo 3D no fundo também conhecida como a mascara do primeiro
plano (a base da segmentacéo).

Assim, considerando a calibracdo e os paradmetros, a textura térmica obtida
pela cdmera térmica poderia ser diretamente aplicada na superficie tridimensional
criada pelos processos citados através de uma relagdo colinear relacionando a
coordenada do pixel na imagem térmica, a distancia focal da camera FLIR, as
coordenadas em relacao ao plano cartesiano da estacdo da imagem térmica e das
funcdes de rotacao em relagao ao plano cartesiano da camera FLIR.

Em seu trabalho, Costa (2020) apresentou a construcdo de modelos
tridimensionais térmicos através de imagens térmicas de entrada. Imagens laterais e
uma frontal eram introduzidas ao modelo e, por meio do contorno das mamas
segmentado, cria-se uma superficie tridimensional que, posteriormente, era
texturizada com informagdes de temperatura das imagens de entrada. Na

segmentacao utilizada por Costa (2020), cinco redes neurais convolucionais foram
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criadas para segmentar cada uma das imagens de entrada que, posteriormente,
foram transformadas para um contexto tridimensional.

Com as curvas num espago em trés dimensdes, o autor utilizou de um
método especifico conhecido como NURBS (Non-Uniform Rotation B-splines
Surface) (BINGOL; KRISHNAMURTHY, 2019) para a criagdo de superficies que
sigam as curvas segmentadas.

Ao utilizar a visao estéreo, tem-se como resultado uma nuvem de pontos com
informagdes das coordenadas espaciais que representam os pixels identificados nas
imagens de entrada. Uma vez que estas imagens representam apenas a superficie,
a nuvem de pontos resultante trara um modelo que represente também esta
superficie.

Este trabalho, utiliza as informagbes de visdo estereoscopica para a criagcao
das informacdes tridimensionais de imagens planas similar com o que acontece em
Farias (2012), Xu et al., (2016) e Yang, Su e Lin (2018).

Alinhados com as informagbdes que a reconstrugédo tridimensional traz para
acrescentar as informacgdes ja existentes pelas imagens planas dos exames
termograficos, os trabalhos de Geiger, Ziegler e Stiller (2011), Yandun Narvaez et al.
(2016), Adan et al., (2017), Cao et al. (2018), Dino et al. (2020) e Costa (2020)
apresentam diferentes métodos de reconstrugao 3D e suas contribuigdes.

Assim, com as informagbes apresentadas, o presente trabalho objetiva a
geracao de um mapa tridimensional que possa ser usado no desenvolvimento de
modelos térmicos para suas diversas fungdes. Este mapa representa a superficie do
corpo da paciente que se encontra na imagem térmica de entrada e, as
temperaturas nele apresentadas séo obtidas ao se fazer a medicao da superficie da
pele com uma camera térmica.

A imagem geométrica aliada ao campo de temperatura superficial propiciara
uma simulacao independente para cada paciente, uma vez que trara parametros
especificos obtidos em exames individuais e, consequentemente, pode ser uma

ferramenta com grande potencial para auxiliar no diagnostico de cancer de mama.
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CAPITULO Il

FUNDAMENTAGAO TEORICA

3.1. Imagens infravermelhas ou térmicas e o processo de obtencao

As imagens térmicas sado obtidas por uma camera térmica, sensivel a
radiacao infravermelha. Também chamadas de termogramas ou imagens
termograficas, elas sdo o resultado da captagdo da radiacdo emitida por todos os
objetos que apresentam temperatura acima de 0 K, conhecido como zero absoluto.

Na Figura 1, mostra-se o espectro eletromagnético representando o
comprimento de onda e a frequéncia, destacando a regidao do infravermelho e a
regido visivel do espectro. E possivel observar que elas sdo proximas e que o
comprimento de onda da regido infravermelho é maior que o comprimento de onda

da regiao visivel do espectro.

Figura 1 - Representacéo do espectro eletromagnético ressaltando a regido visivel e infravermelho do

mesmo
Tipo de radiagdo Infravermelho  Visivel
Comprimento 10° 1072 1075 0.5%x10 1078 10710 10712
de onda (m)
104 108 10'? 10" 10'® 10" 0%

Fonte: INC., 2009 (modificado)
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Através da lei de Stefan-Boltzmann, é possivel obter uma relagcdo entre a
radiagéo total emitida por um objeto e sua temperatura absoluta, dada em W m=2. A
equacao 1 apresenta esta relacao.

W=0eAT* (1)

onde ¢ € a constante de proporcionalidade (constante de Stefan-Boltzmann)
equivalente a 5,67 .10 Wm™2 K™*, ¢ & a emissividade do corpo (um valor entre 0 e
1 que, no corpo humano, € aproximadamente 0,98), A é a area em analise (em
metros quadrados) e T € a temperatura do corpo (em Kelvin).

A temperatura em imagens térmicas € obtida através desta lei, capturando a
radiacao infravermelha (IR) emitida pela superficie em analise. Entretanto, uma vez
gue existe um meio entre a cAmera e a imagem a ser capturada, deve-se considerar
a influéncia de outras emissdes na cena.

Observa-se na Figura 2 um cenario real, no qual a camera térmica recebe
radiacao de trés fontes principais: (a) radiacdo emitida pelo objeto a ser analisado;
(b) radiacao refletida de outras fontes no ambiente; e (c) radiacdo emitida pela

atmosfera.

Figura 2 - Um esquema para representacado da situacdo real de uma medi¢ao termografica por
imagem. Sendo 1 o ambiente, 2 o objeto, 3 a atmosfera e 4 a camera

eWoy eTWopy
TObj (1-€) Wee = (1-€) TWien 2
s \ (1-1) Watm Y
T Tam
Wreﬂ
Treﬂ
€t =1

Fonte: INC., 2009
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Considerando-se a radiagao recebida por uma fonte W a uma temperatura T
proporcional ao sinal U capturado pela camera, pode-se realizar o equacionamento

da radiacao das trés fontes principais como mostrado na equacgéo 2.

Ufonte =C Wfonte (2)

onde C é uma constante.

Em (a), para um objeto a uma temperatura Tobj, temos a radiagao total emitida
Uobj dada por &1 W,,;, com ¢ a emissividade do objeto e 7 a transmitancia da
atmosfera.

Em (b), para um ambiente a uma temperatura Tambr, tem-se a radiagao total
emitida Uambr dada por (1 — €)7 Wy,pr, cOM (1 — €) a reflectdncia do objeto. Neste
caso, assume-se que Tambr € @ mesma para todas as superficies emitentes da cena.

Por fim, em (c), para a atmosfera em temperatura Tam, tem-se a radiagao total
emitida Uatm dada por (1 — 7)tW,:m, com (1 — 1) sendo a emitancia da atmosfera.

Desta forma, o sinal obtido pelos equipamentos de sistemas de termografia
da FLIR & dado pela formula geral, mostrada na equacéo 3, obtida através das

relagdes anteriores e explicitando o termo Uop.

1 1—¢ 1—71
Uobj = E Utotar — T Uambr — T Uatm 3)

Como resultado do processo de aquisicéo, tem-se uma matriz de informacgdes
de temperatura que é convertida em uma imagem visivel. Cada pixel da imagem,
corresponde a um valor de temperatura da superficie do objeto, dado em uma
escala de cor (INC., 2009). Na Figura 3 é representada uma imagem térmica com
uma escala de cores conhecida como jet, onde as temperaturas sao relacionadas
com as sensagbes que transmitem. Ou seja, indo de tons de azul em temperaturas

mais baixas para tons de vermelho em temperaturas mais altas.
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Figura 3 — Exemplo de imagem térmica apresentada com escala de cores jet

3.2. Cancer, ciancer de mama e seus impactos

Mais de 100 doencgas conhecidas atualmente sdo chamadas de céancer por
possuirem, em comum, um crescimento desordenado das células do corpo. Com
este crescimento, estas células invadem os tecidos, 6rgaos e até mesmo podem se
espalhar para outras partes do corpo (INCA, 2019a).

Uma vez que as células se dividem rapidamente, pode ocorrer a formagao de
tumores ou neoplasias malignas. No entanto, algumas das vezes, este crescimento
pode ser resultado de um tumor benigno, onde o crescimento € vagaroso e as
células se assemelham ao tecido original.

O cancer é responsavel por uma em cada seis mortes mundialmente, sendo a
segunda principal causa de mortes. O cancer de mama, colorretal, pulméo, cervical
e de tireoide sdo os tipos mais comuns entre as mulheres. Ele é criado como
consequéncia de mutacbées genéticas que passam a obter informagdes incorretas
para as proprias atividades, fazendo com que as células normais se tornem células
cancerosas (WHO, 2019).

Nao ha uma causa unica para o surgimento desta doenca, sendo confirmadas
diversas possibilidades externas quanto internas. Habitos e o estilo de vida sao
associados a mais de 80 % dos casos de cancer como fatores que podem aumentar
o risco de ocorréncia. Outros pontos, como predisposicbes genéticas ou a
capacidade do organismo de se defender de agressées externas também sao

fatores que podem ser determinantes para o desenvolvimento da doenca.
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Eles podem fazer com que certas pessoas sejam mais suscetiveis a uma
determinada acao externa de um agente cancerigeno, mas, raramente, vao existir
casos que sao oriundos exclusivamente de fatores internos, como hereditariedade
ou grupo étnico (INCA, 2019b).

O aparecimento do cancer pode se dar em qualquer parte do corpo. A
existéncia das células cancerigenas em alguns 6rgaos ou tecidos podem causar
mais complicagdes do que em outros. Quando surgem na mama, o cancer €&
conhecido como cancer de mama e € um dos principais tipos que ocorrem entre
mulheres, mas nao sao exclusivos destas. Os homens representam 1 % do total de
casos desta doenca (CDC, 2012; INCA, 2020).

A deteccao precoce do cancer de mama € uma das principais ferramentas
para reducdo da mortalidade. A utilizagdo de mamografia de rastreamento em
pacientes entre 50 e 69 anos, a cada dois anos, pode auxiliar neste quesito. Ela é
uma radiografia das mamas, feita pelo mamadgrafo, um equipamento de raios X.
Neste aparelho identificam-se alteragdes suspeitas de cancer antes do surgimento
de sintomas que possam ser notados fisicamente pela paciente (BRASIL, 2019).

No entanto, este tipo de procedimento, mesmo com beneficios, pode trazer
riscos. Resultados incorretos (falsos positivos ou falsos negativos), a impossibilidade
de identificacdo do tipo de cancer, uma vez que alguns podem ser lentos e nao
representar ameacas a vida, ndo justificando um tratamento invasivo e também a
exposicao a radiagdo (BRASIL, 2019).

Também ha a mamografia diagnéstica, que pode ser uma escolha médica
para avaliar lesGes suspeitas. Mas, este tipo ndo apresenta uma boa sensibilidade
em mulheres jovens, fazendo com que o diagnédstico seja, muitas vezes, incorreto
(BRASIL, 2019).

3.3. Cameras

O modelo de camera utilizado para o desenvolvimento deste trabalho foi o
modelo conhecido como estenopeica ou pinhole. Neste modelo, o mundo
tridimensional é transformado para uma imagem plana bidimensional através da
projecao perspectiva (SANTOS, 2012). Este tipo de modelo é dado como mostra a

Figura 4.
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Figura 4 - Modelo de uma camera pinhole, ou estenopeica
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Fonte: HARTLEY; ZISSERMAN, 2004 (modificado)

Ja na Figura 5, observa-se o plano YZ do modelo e novas informagdes, como
a distancia em que se encontra o plano da imagem do centro da camera C, bem

como a altura do ponto mapeado no plano da imagem.

Figura 5 — Representagéo do plano YZ em no modelo geométrico da cAmera estenopeica

YA y

- plano da imagem
Fonte: HARTLEY; ZISSERMAN, 2004 (modificado)

Nele, C representa o centro de projecdo da camera, também conhecido como
centro optico. Ao considerar a posicao de C na origem de um sistema de eixos
principal, tem-se o plano da imagem em frente ao centro de projecdo e a uma
distancia f, conhecida como distancia focal (HARTLEY; ZISSERMAN, 2004). A linha

que passa por C e é perpendicular ao plano da imagem é o eixo principal ou o eixo
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Optico e o ponto de interseccao entre esta linha e o plano da imagem & o ponto
principal.

A maioria dos sistemas de imagens considera o pixel mais a esquerda e mais
acima como o ponto principal, a origem do sistema de coordenadas da imagem.
Considera-se também que os pixels sejam quadrados e que a imagem nao possua
inclinacdo. Estas consideragdes sao geralmente utilizadas, porém € possivel adapta-
las ao mesmo modelo (SANTOS, 2012).

Os parametros apresentados acima sdo os conhecidos como os parametros
intrinsecos do modelo de camera estenopeica para a formacao da imagem. Mas
ainda € possivel que as lentes reais sofram distor¢des. A distorcao radial € a mais
importante a ser considerada e, para que seja corrigida, € necessario a estimacao
de certos parametros durante a calibragcdo geométrica da camera com padrdes de
calibragao.

Ja os parametros extrinsecos sao necessarios para relacionar o sistema de
coordenadas da camera e o sistema de coordenadas do mundo real, posicionando a
camera C no mundo real, definindo sua orientagao e posi¢ao nestas coordenadas.

Com isso, & possivel representar o mapeamento completo da cémera

estenopeica dado pela equacao 4.

P =K [R]t] (4)

onde a matriz P € a matriz de projecao da camera de dimenséao 3 x 4, K a matriz de
parametros intrinsecos, R a matriz de rotacido de dimensédo 3 x 3 et é o vetor de
translacéo nas trés direcdes, dado por t = —RC, onde C o centro de projecéo da

camera no mundo. A equacao 5 representam a forma de K.

fm, 0 O
K=1| 0 fmy, 0 (5)
px by 1

onde, fm, e fm, sao a distancia focal dada em pixels e p, e p, s&o as coordenadas
do ponto principal em cada uma das dire¢cdes apresentadas nos subindices.
Assim, com a matriz P é possivel mapear um ponto no mundo tridimensional

Q para um ponto g no plano da imagem bidimensional através de g = PQ.
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3.4. Visao estéreo

Baseada nos olhos dos préprios seres humanos, a visdo estérea ou
estereoscépica ou ainda apenas estereoscopia, aproveita da possiblidade de obter
informagdes do ambiente tridimensional a partir da visdo de um mesmo ponto por
dois observadores em locais diferentes.

A utilizacdo da estereoscopia por humanos faz com que, cada imagem
observada pelos olhos, separadamente, possa ser fundida no cérebro e,
consequentemente, obter informacbes de profundidade, distancia, tamanho e
posicao dos objetos da cena observada.

Com a necessidade de descrever este fendmeno, a geometria epipolar foi
desenvolvida, trazendo os conceitos para esta representacdo. Eles séo originados
através de duas cameras, C; € C,, € de um ponto tridimensional X. Estes trés pontos,
os centros das cameras e o ponto X formam o chamado plano epipolar, como

mostra a Figura 6.

Figura 6 - Formacé&o do plano epipolar
o X
plano epipolar T \

X X,

C AN C:

/
\\ Vs
/
v
Fonte: HARTLEY; ZISSERMAN, 2004 (modificado)

Da interseccdo entre os planos de projecdo das cameras, ou seja, das
imagens geradas por elas, com o plano epipolar, tem-se as linhas epipolares. Ao
projetar os centros, C; e C,, nos planos de projecao opostos, ou seja, o ponto onde
c, “v&” C, e vice-versa, obtém-se os conceitos de epipolos. E, por fim, a

representacdo do ponto tridimensional X no plano de projecdao de cada camera
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também é importante uma vez que, nao necessariamente sabe-se da posicao real
do ponto tridimensional X.

Outra caracteristica da geometria epipolar € que os pontos bidimensionais da
projecao do ponto X e os epipolos estdo dispostos sob as linhas epipolares de cada
plano de projecao.

Com estas informagdes, a partir da geometria epipolar, € possivel obter linha
epipolar gerada com base na posicdo de um ponto bidimensional qualquer e as
informagdes das duas cameras, C; e C,. Isto ocorre, pois a linha epipolar é a
projecao da semirreta entre o centro da camera até o ponto bidimensional projetado
no plano da outra camera. Esta relagdo algébrica € representada pela chamada
Matriz Fundamental.

Uma vez que se possui uma imagem com coordenadas normalizadas, a
Matriz Fundamental pode ser especializada como uma nova matriz chamada Matriz
Essencial (HARTLEY; ZISSERMAN, 2004). Por coordenadas normalizadas,
entende-se que, quando se conhece a matriz de calibragcdo da camera, é possivel
aplicar a inversa desta matriz para obter um novo ponto, que & expresso em
coordenadas normalizadas (SANTOS, 2012).

3.5. Rastreamento de caracteristicas nas imagens

Para identificar a posi¢cao e/ou orientacdo de um determinado objeto em uma
imagem, é possivel realizar algumas técnicas que identificam certas caracteristicas
em uma cena. Rastrear as caracteristicas faz com que o processamento seja menos
custoso uma vez que a quantidade de pixels total em uma imagem é maior que a
quantidade de caracteristicas dentro de uma mesma imagem (ANICETO, 2016).

Grande parte dos rastreadores baseiam a busca de caracteristicas em areas
qgue representem arestas, cantos, bolhas ou com forte texturas. A busca por pontos
de facil identificacdo faz com que exista uma maior precisdo no encontro das
posicdes e, consequentemente, diminuigdo no custo computacional (JESUS, 2019).

Foram utilizados alguns descritores de caracteristicas diferentes neste
trabalho, de forma a aumentar a quantidade de caracteristicas encontradas nas
imagens e, consequentemente, um aumento no numero da nuvem de pontos
resultantes. KAZE (ALCANTARILLA; BARTOLI; DAVISON, 2012), Minimo Autovalor
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(JIANBO SHI; TOMASI, 1994), FAST (JURASZEK; SILVA; HEINEN, 2013), Harris
(JESUS, 2019), BRISK (LIMA, 2019), SURF (LIMA, 2019) e MSER (MATAS et al.,
2004) sao os diferentes métodos utilizados para a identificagcao.

3.5.1. Descritor KAZE

Segundo Alcantarilla, Bartoli e Davison (2012), o descritor de caracteristicas
KAZE é um método para deteccdo de escala multiplas bidimensional que utiliza um
filtro difuso que € nao-linear.

Para detectar estas caracteristicas, este método faz uso de um filtro
adaptativo local de forma que mantém cantos e arestas bem definidos, néao
utilizando um filtro de remocgao de ruidos em toda imagem, o que pode fazer com
que caracteristicas como bordas sejam atenuadas e perdidas (REBOUCAS, 2019).

Utilizando este tipo de filtro, o KAZE apresenta um custo computacional mais
alto que outros descritores que utilizam filtros mais simples, mas também
apresentam desempenho melhor na detecgcédo e descricdo dos pontos de interesse
(ALCANTARILLA; BARTOLI; DAVISON, 2012).

Na Figura 7 observa-se algumas caracteristicas encontradas em uma imagem
térmica, por um descritor do tipo KAZE obtidas pelo software Matlab. Os descritores
deste tipo retornam informacdes de localizagdo, escala, orientagcdo, métrica e
guantidade de caracteristicas encontradas.

Figura 7 - Caracteristicas encontradas em uma imagem por descritores do tipo KAZE, apresentando a
orientacédo
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Sendo a escala o tamanho em que os pontos de interesse sao detectados, a
orientacao o angulo de orientacdo, em radianos, entre a localizacao da caracteristica
e 0 eixo x. Por sua vez, a métrica é a forga da resposta dos pontos detectados que,
para o descritor do tipo KAZE é o determinante de uma matriz Hessiana aproximada.

3.5.2. Descritor Minimo Autovalor

Neste descritor, € utilizado um algoritmo desenvolvido por Shi e Tomasi
(1994) para encontrar caracteristicas do tipo canto (corner). Eles utilizam um sistema
de determinagcdo dos autovalores minimos para encontrar os pontos de
caracteristicas em imagens bidimensionais em escala de tons de cinza.

Utilizando um modelo ao estilo Newton-Rhapson, eles fizeram um algoritmo
que determinava mudancgas entre as regides da imagem de forma a determinar a
dissimilaridade, podendo assim, identificar as regidées de interesse (JIANBO SHiI;
TOMASI, 1994).

Por sua vez, na Figura 8, & possivel observar algumas das principais
caracteristicas retornadas ao se utilizar este descritor em uma das imagens térmicas

existentes no banco de dados utilizado.

Figura 8 - Caracteristicas encontradas em uma imagem por descritores que utilizam o minimo
autovalor

Os descritores que utilizam o minimo autovalor retornam informacdes de
localizagdo, métrica e quantidade de caracteristicas encontradas. Assim como para
os descritores do tipo KAZE, a métrica € dada pelo determinante de uma matriz

Hessiana aproximada.
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3.5.3. Descritor FAST

Assim como o algoritmo do Minimo Autovalor, este detector de caracteristicas
busca por cantos, mas utilizando um outro algoritmo, o FAST (do inglés, Features
from Accelerated Segment Test).

Utilizando uma arvore de decisdo e aprendizado de maquina, utilizar o
algoritmo FAST para encontrar as caracteristicas € vantajoso pois 0 mesmo possui
uma alta velocidade de identificacdo. Isto ocorre pois ndo possui informagdes sobre
a orientacdo dos descritores encontrados e, além disso, € altamente afetado a
ruidos existentes nas imagens (JURASZEK; SILVA; HEINEN, 2013; ROSTEN;
DRUMMOND, 2005).

Na Figura 9 apresenta-se a localizacdo de algumas das principais
caracteristicas retornadas ao se utilizar os descritores do tipo FAST em uma imagem
térmica do banco de dados. Mesmo utilizando outro algoritmo, o descritor FAST

retorna os mesmos campos do descritor Minimo Autovalor.

Figura 9 - Caracteristicas encontraas_e uma iagem por descritores FAST

3.5.4. Descritor Harris

Este € um detector, também de cantos, muito popular devido a sua invariancia
a rotacado, escala, ruidos e condigdes de iluminagdo na imagem.

Ele trabalha com a utilizagcdo de uma autocorrelacédo local de um sinal que,
quando é forte para todas as diregcdes de deslocamento trata-se como um pixel de
caracteristica encontrado (JESUS, 2019).
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Observa-se na Figura 10, os principais pontos retornados ao se utilizar os
descritores Harris para retornar caracteristicas da imagem de entrada. Os pontos em
verde representam a localizagéo do objeto retornado pela fungéo.

Assim como os outros detectores de canto, os do tipo Harris retornam a
localizagao, contagem e métrica. A métrica dada pelo determinante de uma matriz

Hessiana aproximada € quem define quais sao os pontos principais (mais fortes).

Figura 10 - Caracteristicas encontradas em uma imagem por descritores Harris

3.5.5. Descritor BRISK

Do inglés Binary Robust Invariant Scalable Keypoints, o BRISK € um detector
de caracteristicas que faz uso de um outro detector conhecido como AGAST
(Adaptative and Generic Accelareted Segment Test) mas considerando a rotagédo do
ponto que, possivelmente, possa ser descrito (LIMA, 2019).

Os pontos detectados sao pontos de canto. Porém, os identificados devem
atender a critérios de maximo em relacdo aos pontos de uma vizinhanga circular

com centro no ponto de interesse, como mostra a Figura 11.
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Figura 11 - Caracteristicas encontradas em uma imagem por descritores BRISK
W

Para as caracteristicas obtidas pelo descritor do tipo BRISK, tem-se
informagdes de localizagdo, contagem, orientacdo, escala e métrica. Assim como
para o descritor KAZE, as informagcdes seguem os mesmos critérios, alterando

apenas o algoritmo de obtencao das caracteristicas.

3.5.6. Descritor SURF

Baseado em outro método de extracao de caracteristicas que s&o invariantes
a escala, translacao e rotacdo, o SURF (Speeded Up Robust Features) faz uso de
um modelo do espacgo de escala aproximativo chamado de matriz Hessiana.

Para a deteccao dos pontos de interesse, o SURF compara os pontos
encontrados com os vizinhos através da intensidade dos mesmos. Na Figura 12
apresenta-se a localizagdo de alguns dos pontos encontrados juntamente com um

circulo envolvendo suas vizinhangas (LIMA, 2019).
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Neste caso, as caracteristicas encontradas s&do conhecidas como blobs
(bolhas), que representam regidbes de interesse que possuem propriedades
similares, como cor ou iluminagao, comparando com regiées das vizinhangas. Sao
retornados da fungédo no algoritmo informagées de quantidade, localizacdo de onde
estas regides de encontram, a escala em que s&do encontradas, a métrica para
determinacao dos pontos mais fortes, a orientacdo da caracteristica em relacado ao
eixo x e o sinal do laplaciano, argumento necessario para a aplicacdo do método de

deteccéo de blobs.

3.5.7. Descritor MSER

Este método de deteccdo, o MSER (do inglés, Maximally stable extremal
regions - Regides Extremas Maximamente Estaveis) atua na localizacdo de pontos
extremos na imagem aplicando limiares para diferentes valores detectando regides
de bordas com grandes variagcbes de intensidade. Sendo, originalmente
desenvolvido por Matas et al. (2004) para a deteccao de caracteristicas e para o
alinhamento de imagens estéreos.

Na Figura 13 observa-se a localizagdo de 10 caracteristicas encontradas ao
se utilizar os descritores MSER. Nestas sao retornadas informacdes de localizacéo,
contagem, informacdes sobre dimensado dos eixos (maior e menor) das elipses
encontradas pelo método. Além de informacbes de orientacdo, que € o angulo

medido entre o eixo x € 0 maior eixo das elipses.
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Figura 13 - Caracteristicas encontradas em uma imagem por descritores MSER

3.6. Triangulagao

A computacdo de um ponto tridimensional X dado um par de pontos
correspondentes das cameras correspondentes C, e C, € chamado de triangulacéo.
Com as restricdes epipolares, é possivel obter as informacgdes do posicionamento do
ponto X no espaco tridimensional real.

Entretanto, as coordenadas dos pontos correspondentes nas imagens podem
possuir ruidos que sao causados por erros no momento da estimagao das mesmas
e, desta forma, ao se obter um ponto X no espaco, os ruidos podem impedir que as
restricdes epipolares sejam obedecidas, fazendo com que o posicionamento exato
deste ponto X tridimensional ndo seja obtido, sendo necessario aproximagbes e/ou

minimizagoes.

3.6.1. Pontos de correspondéncia

Os pontos de correspondéncia sdo pontos encontrados nas duas imagens de
entrada e, a partir das informagdées dos descritores, podem ser relacionados uns
com os outros.

Na Figura 14 verifica-se 9 pontos correspondentes entre duas imagens de
entrada. Neste trabalho, os pontos s&o identificados em uma das imagens
(arbitrariamente chamada de imagem 1) e, em seguida, sé&o rastreadas suas

correspondéncias na segunda imagem (chamada de imagem 2).
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Figura 14 - Os pontos de correspondéncia em uma imagem térmica apos quantizagdo em 8 bits,
equalizacio e remocao das distorcdes de lente

Utilizando-se do algoritmo de Kanade-Lucas-Tomasi (KLT) os pontos de

caracteristica sao rastreados na imagem 2 levando em consideragao a localizagao
dos pontos obtidos pelos descritores na imagem 1 (JJANBO SHI; TOMASI, 1994,
LUCAS; KANADE, 1981; TOMASI; KANADE, 1993).

Os pixels sao detectados através do método de soma dos quadrados da
diferenca entre as intensidades dos pixels que foi proposto por Lucas e Kanade
(1981) e, os melhores pixels a serem rastreados foi proposto por Tomasi e Kanade
(1993), com o intuito de ndo ser necessario a busca em todos os pixels da imagem
2.

E possivel notar que ha uma boa correspondéncia entre as duas imagens
para os pontos apresentados. Entretanto, embora seja necessario, isto néo é

condicao suficiente para que a triangulagao seja concluida com sucesso.

3.6.2. Oclusées

Os pontos de oclusdo ou oclusées ocorrem quando uma das cameras (ou as
duas) ndo consegue ver um ponto da cena, fazendo com que este seja existente
somente em uma imagem (ou em nenhuma delas, embora pertenca a cena).

Quando se trata de visao estéreo, as oclusbées entre uma cédmera apenas
tendem a ser diminuidas devido a proximidade entre as cameras. No entanto, nem
sempre é possivel.

Na Figura 15 observa-se a regido de oclusao que ocorre no brago em menos

destaque da paciente. Uma vez que a camera se movimenta, uma regiao do braco
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que, antes, era visualizada no plano da imagem 1, deixa de ser visualizada no plano

da imagem 2.

Figura 15 - Representacdo em detalhe da existéncia de uma regido de ocluséo entre duas imagens
de entrada

Além de fazer regides que nao podem ser reconstruidas, uma vez que nao
existem pontos de correspondéncias, as oclusdes também auxiliam no aumento de
correspondéncias incorretas, uma vez que sao regides da imagem que, embora nao
se devesse buscar correspondéncias, os algoritmos n&o processam e acabam

atingindo seus critérios nestas regides.
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CAPITULO IV

METODOLOGIA

A utilizacdo da visdo estereoscopica para o desenvolvimento de modelos
tridimensionais passa por diferentes situagdes e procedimentos. Apresentam-se

nesta secao estes procedimentos.

4.1. Calibragao geométrica

A calibracdo se torna essencial para o desenvolvimento de um mapa
tridimensional preciso. Saber os parametros intrinsecos da camera é necessario,
uma vez que as interpretagcdes geométricas das imagens sao dependentes destes
parametros.

Criando padrdes para calibragdo, o método desenvolvido por Zhang (2000) é
um dos mais usados atualmente. Ao se utilizar de padrées com tamanhos
conhecidos, similares a tabuleiros de xadrez, é possivel obter informagcées como os
parametros intrinsecos da camera e também, através de informacdes da prépria
imagem, a distancia focal, ponto principal e também a distor¢cao radial das lentes.

Para isto, deve-se obter um conjunto de imagens em diferentes pontos de
vista. Na Figura 16 observa-se o médulo de calibragcdo de cameras do Matlab,

cameraCalibrator.
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Figura 16 - Ambiente de calibracdo geométrica de cameras do software Matlab
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A partir de 28 imagens de um padrao com quadros de 20 mm de lado
(algumas delas mostradas na Figura 16), foi realizada a estimativa dos parametros
intrinsecos da camera FLIR T420, com um erro médio de 0,18 pixels.

Na Figura 17 observa-se a variavel de reposta do processo de calibragcao
geomeétrica da camera FLIR T420. Nela é possivel ver as informagdes de parametros
intrinsecos, como distancia focal e ponto principal. Além de tamanho da imagem,

distorcao radial e outros parametros.

Figura 17 - Variavel cameraParams obtida pelo processo de calibracdo geométrica
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4.2. Imagens de entrada

Para a visdo estéreo, sado necessarias duas imagens. Estas imagens
representam dois pontos de vista diferentes da mesma cena, capturados por duas
cameras em posigdes diferentes. Neste trabalho, as duas cameras, C; € C;,, séo o
mesmo aparelho, com a mesma calibracdo. O que difere entre elas € apenas a
localizagao espacial no momento da captura da imagem.

A premissa base da geometria epipolar € a obtencao das informagdes de um
ponto no espaco visto por dois observadores diferentes. Assim, & necessario
perceber que os dois observadores devem conseguir ver o mesmo ponto. Desta
forma, nota-se que a posicao das cameras nao pode ser tao distinta, 0 que causaria
oclusdes.

Assim como os olhos humanos, um posicionamento bastante utilizado para a
visdo estereoscopica € a translagcdo da segunda cdmera em alguns centimetros.
Assim, ha um campo de visdo comum entre as duas cameras consideravel e, desta
forma, a quantidade de oclusdes € menor, se assimilando muito bem aos olhos
humanos.

Na Figura 18 mostra-se um exemplo de imagens de entrada utilizadas para o

desenvolvimento dos mapas tridimensionais.

Figura 18 - Imagens de entrada apresentada em niveis de cinza seus valores de temperatura

1

Observa-se diferencas entre as duas imagens. Um exemplo € o ponto de vista
do queixo da paciente. Uma pequena diferenca ja € possivel realizar os
procedimentos de triangulagdo para determinagcdo das componentes espaciais de

um pixel.



45

Para remover a distorcdo das lentes da camera, usa-se uma funcéao
especifica do software Matlab para esta acdo, uma vez que a triangulacdo nao
trabalha bem com um valor de distorcao alto, uma vez que esta distorcéo faz com
que os pixels das bordas sejam deslocados, modificando sua posi¢do no plano da
imagem (DEBIASI, 2012).

4.3. Caracteristicas correspondentes

Usou-se o descritor KAZE, arbitrariamente, com os 250 pontos mais fortes
escolhidos para a deteccao de caracteristicas do tipo cantos correspondentes nas
imagens. A determinacao dos pontos mais fortes se da analisando a métrica
retornada pelo algoritmo que se baseia no determinante de uma matriz Hessiana
aproximada. Assim, retorna-se os 250 pontos que possuem os maiores valores de
métrica.

Assim, é criado um rastreador de pontos pelo software Matlab, com base no
algoritmo KLT (Kanade-Lucas-Tomasi), para que as caracteristicas encontradas pelo
descritor KAZE na imagem 1 sejam encontradas também na imagem 2 em questao.

Feito isso, sdo obtidos pontos validos de correspondéncia entre as duas
imagens e, para uma melhor distribuicdo, os pontos fora do esperado sdo removidos
e os restantes sdo considerados pontos de correspondéncia entre as duas imagens
de entrada, como mostra a Figura 19.

Figura 19 — Representacéo dos 250 pontos de correspondéncia mais fortes retornados pelos
descritores do tipo KAZE
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4.4. Estimativa da matriz essencial

A matriz essencial € uma especializagdo da matriz Fundamental para
coordenadas normalizadas. Embora tenha sido introduzida antes da matriz
fundamental, esta trouxe a generalizagdo para a remocao da hip6tese de a camera
ser calibrada (HARTLEY; ZISSERMAN, 2004).

Para um par de cameras onde as matrizes da cadmera sdo dadas por C; =

[1]0] e C, = [R]|t], a matriz essencial € dada pela relagdo mostrada na equacgéo 6.

E = [t]«R (6)

onde [t]x € uma matriz antissimétrica para o vetor t e R a matriz de rotacédo. E a
matriz essencial que faz a correspondéncia entre os pontos da imagem 1 e da
imagem 2.

Estima-se a matriz essencial usando-se os pares de pontos correspondentes
obtidos anteriormente. Através da fungcdo de estimativa da matriz essencial do
software Matlab, que utiliza o algoritmo M-estimator sample consensus (MSAC),
encontra-se a matriz juntamente com um vetor que indica quais pontos foram
realmente utilizados para a geracéo desta matriz.

Escolhe-se a matriz essencial e ndo a matriz fundamental uma vez que as
caracteristicas intrinsecas da camera séo conhecidas.

Na Figura 20, € possivel observar os pontos de correspondéncia usados para
a estimativa da matriz essencial. Comparando com a Figura 19, verifica-se que nao
ha diferengcas marcantes, uma vez que os pontos selecionados anteriormente sédo de

forte correspondéncia entre as imagens.
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Figura 20 - Representacdo dos pontos de correspondéncia utilizados para estimar a matriz essencial

4.5. Posicionamento das cameras

Nesta fase, ja € possivel estimar o posicionamento relativo da camera 2
(responsavel pela imagem 2) em funcéo da camera 1 (responsavel pela imagem 1),
realizando-se assim a triangulacgéo.

Existem quatro combinagcées para o posicionamento das cameras, como
mostra a Figura 21, porém, 3 delas sao fisicamente impossiveis. A funcao utilizada,
faz uso dos pontos de correspondéncia na estimativa da matriz essencial e, desta
forma, faz com que a posicdo retornada seja a uUnica posi¢do viavel (HARTLEY;
ZISSERMAN, 2004).

Figura 21 - Representacdo das quatro possiblidades de resposta para a estimativa da matriz

essencial
X
/‘/ '\\ 9 \/<
v \ N J
Ci C: C ™ . C:
"/
a b) o7 X
( ) ( ) x\ /,;,'
o
/C2 /,/ G 7 G2 Ca

A ) (d)
Fonte: HARTLEY; ZISSERMAN, 2004 (modificado)



48

A imagem (a) € a unica posicao viavel para as cameras, onde o ponto em
guestao se encontra na frente de ambas. Em (b), o ponto se encontra atras das duas

cameras, em (c) atras da camera 1 e em (d) atras da camera 2.

4.6. Reconstrugao Tridimensional

Para a reconstrucao tridimensional, foram usados todos os descritores
apresentados na se¢édo de fundamentagcdo com o intuito de aumentar a quantidade
de caracteristicas correspondentes encontradas nas imagens de entrada.

A localizacdao das caracteristicas geradas pelos diferentes descritores é
agrupada de forma a gerar uma matriz com duas colunas e com o numero de linhas
iguais ao numero de caracteristicas encontradas. Posteriormente, usa-se o
rastreador para que os pontos sejam encontrados na imagem 2.

Em sequéncia, a matriz que representa cada camera € obtida ao considerar
gue a camera 1 esta na origem do sistema de coordenadas e nao possui rotacéo, ou
seja, sua matriz de rotacao R € uma matriz identidade e seu vetor de translacao t &
um vetor nulo.

Para a camera 2, as informacdes de posigao relativa em fungéo da camera 1
sdo transformadas em matriz de rotacdo e vetor de translagdo e, com as
informacgdes da calibragcado da camera, é gerada a matriz de projecéo da camera 2.

O uso de uma funcdo de triangulacdo para a obtencdo dos pontos
tridimensionais é possivel devido a disposi¢do e os pontos de correspondéncia das
duas imagens. Estes pontos respeitam o sistema cartesiano feito para as matrizes
de projecado das cadmeras, ou seja, a cAmera 1 se encontra na origem de sistema de
coordenadas e os pontos possuem suas coordenadas em relagcao a esta origem.

Na funcéo de triangulacdo, temos que os pontos podem ser representados
por x, = C;X e x, = C,X, onde C; e C, sdo as matrizes de projecao das cameras 1 e
2, respectivamente, x; e x, sdo os pontos de correspondéncia utilizados como
informagcdes de entrada e, por fim, X € o ponto tridimensional (HARTLEY;
ZISSERMAN, 2004).

Estas relagcbes podem ser organizadas da forma de um sistema matricial
linear na forma AX = 0. O fator de escala pode ser eliminado através de um produto

vetorial de forma que o sistema possua trés equacgcdes para cada ponto x; de
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entrada, onde duas dessas equacgdes sao linearmente independentes. Assim, tem-

se o produto vetorial x; X (C.X) = 0 dados pela equacéo 7.

xp  [p: pZ  p} pt )}f
() (v v 02 02 (%] =0 %
1 ps pi® pit pt)\4

Como respostas do produto vetorial da equacao 7, tem-se as seguintes
relacées.
x; (p2TX) — (pe'X) =0
v (p¥X) — (pFX) =0
x; (PE"X) — y; (pe"X) = 0

onde péT sao as linhas j da matriz C da camera c. E assim, compor o sistema AX =

0, onde a matriz A € dada pela equacgao 8.

xp3" — pit
A yip;' — pit ®)
- 3T _ L1T
X2P2 P2
yap3' — p5T

sendo assim, tem-se duas equacgdes para cada imagem. No entanto, sabe-se que
duas destas equacbes sado redundantes, uma vez que a linha 3 da matriz de
projecdo das cameras esta relacionada a escala e esta solucido € determinada
apenas em escala (HARTLEY; ZISSERMAN, 2004).

Assim, obtém-se a decomposicdo em valores singulares (SVD — Singular
Value Decomposition) da matriz A e, o vetor unitario correspondente ao menor valor
singular é a resposta para X, este € a ultima coluna do vetor V.

Os pontos tridimensionais séo obtidos de forma que o vetor X se apresente na

forma mostrada na equacéo 9.

AX = 9

N~ X
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Na Figura 22, tem-se as informag¢des espaciais de todos os pontos gerados
na triangulacdo. As informagdes de cores sado apenas representativas de
profundidade e ndo condizem com outras informag¢des da nuvem de pontos, como

temperatura.

Figura 22 - Nuvem de pontos imediatamente apés a triangulacéo

4.7. Transferéncia das informag¢oes de temperatura

Uma vez que as imagens de entrada possuem informagbes de temperatura
antes de serem convertidas e equalizadas, € possivel fazer com que essas
informagdes sejam transformadas para o mapa tridimensional gerado na
triangulacao.

Para executar tal acdo, € necessario realizar uma listagem de todas as
informagdes de temperaturas na imagem 1, totalizando o total de pixels existente
nesta imagem.

Em sequéncia, deve-se realizar a correspondéncia dos pontos de
correspondéncia da imagem 1, uma vez que nao sao todos os pixels da imagem que
se tornam pontos de correspondéncia. Desta forma, tem-se um vetor com
informacdo de temperatura para todos os pontos de correspondéncia e,

consequentemente, informagbes para os pontos tridimensionais relacionados a
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estes pontos. Na Figura 23 mostra-se a nuvem de pontos gerada apds a

triangulacao e a realizacao da transferéncia de temperatura para o modelo.

Figura 23 - Nuvem de pontos resultante da triangulagéo apos a transferéncia de temperatura
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De forma a limpar a imagem, faz-se uma segmentagao simples utilizando um
limiar. Na segmentagéo por um limiar unico, transforma-se a imagem em duas
regides: uma com valores menor que o limiar e uma com valores maiores que o
limiar.

Na escolha do limiar para esta acéo, levou-se em conta o que as imagens
representam e o histograma das mesmas. Sabe-se que, dificilmente, o objeto de
estudo (o corpo humano) apresentaria uma temperatura menor que 30 °C e que ha
picos bem definidos entre temperaturas mais baixas e mais altas que este valor.

Assim, este valor foi considerado para o desenvolvimento de um mapa térmico mais
limpo, mostrado na Figura 24.
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Figura 24 - Mapa tridimensional térmico apds segmentacao por limiar de temperatura

Temperatura °C

Um procedimento proposto para trabalhos futuros, € a determinagao do limiar

considerando a segmentacdo de regides com determinadas temperaturas que

obedecam a alguma restricdo fisica de modelos térmicos ou medigdes

experimentais.
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CAPITULO V

RESULTADOS E DISCUSSOES

Apresentam-se neste capitulo os resultados obtidos, discussdes e propostas
para novos trabalhos.

5.1. Banco de imagens

O banco de imagens utilizado neste trabalho € o desenvolvido em Leles
(2015) e possui o parecer favoravel de numero 15076013.5.0000.5152 avaliado pelo
Comité de Etica em Pesquisa com Seres Humanos da Instituicdo, disponivel no
mesmo trabalho. O banco possui 522 imagens adquiridas pela camera termografica
FLIR T420, com dimensdes de 320 x 240 pixels, totalizando 76 800 pixels cada
imagem.

A camera foi calibrada em laboratério especializado, FLIR Brasil, de acordo
com critérios do Instituto Nacional de Medidas e Padronizagées dos Estados Unidos
(NIST — National Institute of Standards and Technology) que garantem uniformidade
nas imagens (LELES, 2015).

As imagens foram adquiridas a partir de um sistema de coordenadas fixo
(LELES, 2015), no entanto, este trabalho pode trabalhar com imagens que, para um
primeiro momento, parecessem duplicadas. Porém, elas sdo uma excelente fonte de
informagdes que se tém para a reconstrugdo tridimensional a partir de visado

estereoscépica.
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Desta forma, o banco de imagens nao foi desenvolvido especificamente para
a utilizacao deste método. Ou seja, nem todas as imagens disponiveis poderiam ser
utilizadas e, caso utilizadas, os mapas tridimensionais ndo corresponderiam a

verdadeira nuvem de pontos buscada.

5.2. O mapa térmico

Como apresentado anteriormente, para a utilizacdo de visdo estéreo,
aproveitou-se que, dentro o banco de dados, algumas imagens foram adquiridas
quase em duplicidade, tendo apenas uma pequena movimentacao entre elas, como

pode ser visto nas Figura 25 e Figura 26.

Figura 25 - Imagem termografica obtida gure_n_te aquisicdo do banco de dados as 13h25min37s
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Figura 26 - Imagem termografica obtida durante aquisicdo do banco de dados as 13h25min45s,
apenas 8 se un.dos apos a imagem anterior

5.3. Quantizacao e equalizagao das imagens de entrada

No processamento de imagens, se torna necessario alguns processos para
que, objetos reais possam ser obtidos e processados como imagens, uma vez que
nao é possivel representar indefinidamente todos os niveis de intensidade existentes
no espectro, uma vez que sao continuos (GONZALES; WOODS, 2010).

Ao se limitar as imagens em relagao suas dimensdes geométricas, tem-se a
amostragem. Ou seja, uma vez que existe um numero finito de pixels horizontais e
verticais (neste caso, 320 e 240 respectivamente), as imagens estado sujeitas a
serem representadas com esta determinada regido, em que suas coordenadas vao
de 0 até o valor limite maximo.

Para a quantizagéo, fala-se de amplitude. Os valores da amplitude devem ser
transformados em valores discretos para que possam ser representados e, por este
motivo, deve-se escolher uma determinada quantidade de niveis de intensidade. No
caso das imagens térmicas, tem-se a resolucido da camera como seu limitador de
intensidade.

Entretanto, ao se projetar as imagens e analisa-las para o processamento, as

imagens devem ser transformadas em imagens convencionais em tons de cinza,
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com o intuito de que todas as imagens se tornem igualmente variantes dentro do
mesmo intervalo de amostragem quanto de niveis de intensidade.

Neste trabalho, as imagens de entrada, que uma vez sdo importadas com o
formato double sao convertidas para o formato de inteiro de 8 bits nao sinalizado, o
uint8, ou seja, com 256 niveis de intensidade que variam do 0 até o 255.

Ao se equalizar as imagens de acordo com o seu histograma, € possivel fazer
com que as mesmas se apresentem com um melhor contraste de visualizaco.
Nesta técnica, o histograma da imagem é recalculado de forma que as intensidade
dos pixels sejam redistribuidos na imagem, fazendo com que o contraste seja bom
(GONZALES; WOODS, 2010).

Na Figura 27 é possivel observar como as imagens fornecidas pela camera, ou seja, antes de serem
quantizadas, convertidas ao formato desejado e tendo seu histograma equalizado. Ja na

Figura 28 é possivel observar o seu histograma, que apresenta um vale bem
destacado e concentragao de pixels em determinados valores.

Note que o contraste da imagem nao se apresenta com muita definicdo. Isto
ocorre porque as temperaturas sdo muito préximas na superficie da pele, o que faz

com que exista uma concentracao de pixels nestes valores.

Figura 27 - Imagem de entrada. Uma matriz com valores de temperatura apresentada em tons de
cinza (apenas para visualizacdo) 1

Figura 28 - Histograma referente a imagem apresentada na Figura 27
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Por sua vez, na Figura 29 € possivel ver como 0s processos apresentados
fazem com que a imagem mostre mais detalhes em sua composigéo, o que permite

aos descritores de caracteristicas obterem informacdes mais relevantes.

Figura 29 - Imagem de entrada apds procedimentos de qantizagéo, conversao e equalizacao
i e e

Seu histograma € modificado, fazendo com que o mesmo apresente valor

mais similares entre os diferentes niveis de cinza, como mostra a Figura 30.
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Figura 30 - Histograma referente a imagem apresentada na Figura 29
9000 T T T T T T

8000

7000

H (&)} D
o o o
o o o
o o o

3000

Quantidade de pixels

2000

1000

0 50 100 150 200 250
Valor dos pixels

5.4. Os modelos tridimensionais térmicos

Tendo as imagens preparadas, realizado os procedimentos para a
triangulacao e, consequentemente a transferéncia das informagées de temperatura,
pode-se analisar os modelos tridimensionais obtidos e notar suas particularidades.

Dentre as imagens analisadas, o modelo para a paciente 1 que mais
apresentou caracteristicas bem definidas das imagens de entrada é mostrado na
Figura 31. Nele é possivel ver muito bem definido o contorno da mama em evidéncia

e também a silhueta da paciente 1 em questao.
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Figura 31 - Modelo tridimensional térmico da paciente 1 que mais apresenta caracteristicas bem
definidas das imagens de entrada

36

34

32

130

Temperatura °C

28

26

24

Nesta nuvem de pontos ha um total de 16 450 pontos com suas coordenadas
X, Y € z em um sistema de coordenadas que possui origem na posicao da camera 1.
Dos 76 800 pixels, 56 561 representam temperaturas maiores que 30 e, como
adotado, representam praticamente apenas o corpo da paciente 1. Desta forma,

cerca de 29,08 % dos pixels sao representados no modelo tridimensional.

5.4.1. Resolugéo

Uma vez que as imagens possuem pequeno, 320 x 240, os modelos
tridimensionais também devem acompanhar este tamanho.

Sendo uma nuvem de pontos, & possivel utilizar ferramentas de zoom e
movimentacdo para que o modelo tridimensional se mostre em diferentes
perspectivas. Como esperado, ao se afastar o modelo, como mostra a Figura 32, o

modelo se mostra ainda mais semelhante as imagens de entrada.
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Figura 32 - Modelo tridimensional térmico afastado pela ferramenta do software de zoom

Temperatura °C

Neste sentido, imagens com tamanhos maiores geram modelos
tridimensionais com mais detalhes em niveis de zoom mais aproximados. Entretanto,
cameras térmicas, geralmente, ndo apresentam imagens com grande quantidade de
pixels como cameras tradicionais.

Com o intuito de comparar, na Figura 33 € possivel ver uma nuvem de pontos
gerada a partir de imagens de uma camera de um smartphone que possui tamanho
de 3 151 x 1 851 pixels, totalizando 5 832 501 pixels, representando um aumento
percentual da quantidade de pixels de 7 494 %.

Figura 33 - Modelo tridimensional de um objeto feito a partir de uma camera simples de smartphone
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Por sua vez, a nuvem de pontos possui 322 860 pontos, representando cerca
de 5,54 % de todos os pixels das imagens de entrada. Um valor consideravelmente
menor do que a nuvem de pontos da Figura 31.

Ter uma quantidade absurdamente maior de pixels mostra que o modelo
tridimensional depende da quantidade de pixels disponiveis para que um numero
maior de caracteristicas seja obtido pelos descritores. Com o processamento, este
nuamero pode ser reduzido e, mesmo que a huvem de pontos resultante ndo seja tao
maior que a apresentada nos termogramas tridimensionais, ela certamente

representara melhor as imagens de entrada, como mostra a Figura 33.

5.4.2. Oclustes

Como as imagens de entrada apresentam apenas uma perspectiva da vista
da paciente, as oclusdes vao acontecer. Durante um protocolo de aquisicao de
imagens voltado para o processamento de visdo estéreo, deve-se levar em conta a
existéncia destas oclusbes e, desta forma, encontrar posicionamento onde os
objetos de estudo sdo mostrados em ambas imagens.

Na Figura 34, tem-se uma visao parcial frontal do modelo da paciente 1. Note
que ele ndo consegue representar informagdes da cena que nao sao vistas nas duas

cameras, como superficies que sao internas das mamas.

Figura 34 - Movimentacdo do modelo tridimensional da paciente 1 para observagao parcial frontal do
modelo
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Porém, ainda é possivel observar informacdées geométricas de bom aproveito
da mama em destaque na imagem térmica tirada para a avaliacao.

O mesmo acontece quando deseja-se observar o modelo um pouco mais
lateralmente. Na Figura 35 é possivel observar a silhueta da mama em questao,
porém, nota-se que ha muito ruidos quando se aproxima de regiées de ocluséo. Isto

faz com que seja necessario cautela em determinadas analises.

Figura 35 - Visao lateral do mapa tridimensional térmico da paciente 1
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Para a solugcdo deste problema, sugere-se a realizacdo de modelos
tridimensionais de diferentes perspectivas e, posteriormente, a unido de todos os
modelos ou, até mesmo, o trabalho com multiplos pontos de vista, que utiliza
conceitos da visdo estereoscOpica para aplicar no desenvolvimento de
reconstrucdes a partir de quadros (em videos) e/ou multiplas imagens de um mesmo

objeto.

5.4.3. Realces

Uma vez que alguns dos descritores apresentam variagdo em relagdo ao
contraste, foi utilizado um processo para aumentar a nitidez de imagens. Este
processo consiste em borrar a imagem inicial, utilizando um filtro gaussiano e entao
gerar uma mascara ao realizar uma operacgao de subtragéo entre a imagem inicial e

a imagem borrada com o filtro gaussiano.
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Desta forma, tem-se uma mascara de nitidez conhecida como unsharp
masking (GONZALES; WOODS, 2010) que, posteriormente tem-se uma porcao

ponderada adicionada de volta a imagem original. Esta relacado é dada pela equacéao
10,

gx,y) = f(x,y) + k * gmsscara(%,¥) (10)

onde g(x,y) € a funcao bidimensional que representa a matriz da imagem
resultante, f(x,y) € a funcdo bidimensional que representa a matriz da imagem
inicial, k,parak >0, € 0 peso para que a mascara gmascara(X,y) pOSsa ser
ponderada.

Quando k = 0, tem-se como resultado a imagem inicial, sem nenhuma nitidez
acrescentada a ela. Quando se tem k = 1, tem-se a mascara de nitidez aplicada a
imagem. Quando k > 1, tem-se a chamada filtragem de alto refor¢o (high-boost), e,
para valores k < 1, tem-se a contribuicdo da mascara de nitidez atenuada.

No modelo sem aplicar a mascara de nitidez (com k = 0), € possivel gerar
uma nuvem de pontos com 12 136 pontos, mostrada na Figura 36. Ainda que seja
possivel identificar algumas das caracteristicas das imagens de entrada, observando

a nuvem de pontos na Figura 31, nota-se uma melhora na visualizagéo.

Figura 36 - Nuvem de pontos gerada a partir de imagens sem aplicacdo do filtro de realce
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Ao se realizar uma filtragem de alto reforco (high-boost), com k = 6, tem-se a

nuvem de pontos mostrada na Figura 37. Nesta nuvem de pontos ha 21 058 pontos,
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representando um total de 37,23 % dos pixels totais que representam a paciente nas
imagens de entrada.

Figura 37 - Nuvem de pontos gerada a partir de imagens com filtragem de alto reforgo aplicada com
k=6

Temperatura °C

Embora exista uma melhora ao se utilizar uma filtragem de alto reforco nas
imagens de entrada, em relacdo as caracteristicas apresentadas no modelo
tridimensional, ndo se obtém novas informag¢des quando comparado com um modelo
tridimensional gerado por imagens processadas por uma mascara de nitidez.

Mesmo assim, ndo se descarta a utilizacao de filtragem de alto refor¢o para

trabalhos futuros ou para imagens onde ha silhuetas muito borradas.

5.4.4. Densificagdo da nuvem de pontos

Inicialmente, foi proposto a utilizacdo de apenas um descritor para a
determinacdo de caracteristica e, com isso, a obtencdo de pontos de
correspondéncias entre as imagens de entrada.

No entanto, embora a nuvem de pontos resultante representasse as imagens
térmicas das quais ela fora gerada, nédo era possivel visualizar caracteristicas

importantes do modelo, era uma nuvem de pontos esparsa, como mostrado na
Figura 38.
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Figura 38 - Nuvem de pontos esparsa gerada apenas com pontos descritos com o descritor KAZE
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A nuvem de pontos apresentada na Figura 38 possui apenas 862 pontos,
representando cerca de 1,52 % do total de pixels que representam a paciente nas
imagens de entrada. Este valor corresponde a 5,24 % da nuvem de pontos obtida
com a utilizacdo de todos os descritores apresentados mostrada na Figura 31.

Embora existam descritores que, por suas definicdes, retornam informacgdes
sobre as mesmas caracteristicas, escolheu-se utilizar todos os 7 apresentados neste
trabalho com o intuito de fazer com que o maximo numero de pontos fosse obtido

sem utilizar outra técnica de densificagao.

5.4.5. Aplicagdo de uma regiéo de interesse

A utilizagdo de uma regido de interesse (ROl — region of interest) € necessaria
para que apenas regides especificas do modelo sejam utilizadas, mas ainda assim,
sem perder as informacgdes que outras regidées podem fornecer.

Devido a utilizacdo da técnica de visdo estereoscédpica, quanto maiores as
informacgdes na imagem, melhor é gerado uma matriz essencial (ou fundamental, ou
homografica) que faz a conexao entre as duas imagens de entrada. Assim, decidiu-
se por criar a ROl apés a obtencao da matriz essencial.

A ROI nada mais é que a diminuigdo do tamanho da imagem para que s6 0s

pixels que estdo dentro de uma janela determinada previamente possam ser
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utilizados no processamento, neste caso, a determinacado das caracteristicas pelos
descritores.

Desta forma, utiliza-se de uma matriz gerada com informagdes de toda a
imagem, mas se cria um mapa tridimensional apenas da parte interessada em
estudo, como mostra a Figura 39.

Figura 39 - Regi&o de interesse (ROI) representando uma mama para analise

Temperatura °C

Deve-se atentar que, ao utilizar uma regiao de interesse, a imagem perde seu
tamanho e, consequentemente, sua nuvem de pontos também € reduzida. Desta
forma, tem-se um modelo tridimensional proporcionalmente menor, o que faz que

analises e processos sejam realizados apenas onde realmente sao interessantes.

5.4.6. Outros mapas térmicos

Outros mapas térmicos foram gerados a partir de outras imagens de entrada,
também obtidas no banco de dados em questdo. No entanto, devido a suas
caracteristicas, nem todas apresentaram resultados esperados no processo.

Na Figura 40 tem-se as imagens térmicas frontais da paciente 2 ja
quantizadas em 256 niveis e com seus histogramas equalizados.
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Figura 40 - Imagens de entrada do mapa tridimensional térmico da paciente 2
¢ “1 3 8/ e .,1

Ja na Figura 41, é possivel observar o modelo tridimensional da paciente 2

gerado a partir destas duas imagens de entrada. Nesta nuvem de pontos, ha 21 673

pontos que, de um total de 66 108 pontos de temperatura maior que 30 °C,
representam cerca de 32,78 % do total.

Figura 41 - Mapa térmico tridimensional da paciente 2
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E possivel observar uma regido vazia no centro do modelo da Figura 41.

Embora esta regido seja vista nas duas cameras, ela apresenta uma superficie com
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muitas temperaturas similares, o que faz com que o nivel de cinza que predomina
nesta regido seja, consequentemente, muito similar.

Uma vez que ndao ha variagdo nesta regido, ndo é possivel identificar
caracteristicas para que se possam gerar pontos de correspondéncia, fazendo com
gue no modelo final exista vazios em regiées onde isso ocorre.

Como observado, as imagens de entrada apresentam uma visao frontal da
paciente, desta forma, pode-se aplicar a técnica da ROl nas duas mamas
simultaneamente, como mostra a Figura 42, ou, como ja apresentado anteriormente,

em cada uma individualmente.

Figura 42 - ROI aplicado no mapa tridimensional evidenciando as duas mamas da paciente 2
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Embora as imagens de entrada da Figura 43 sao, visivelmente, seguidoras do
padrao esperado para a visdo estéreo, o mapa térmico gerado por elas, como

mostrado na Figura 44 nao apresenta bem as caracteristicas destas imagens.

Figura 43 - Imgens de entrada do mapa tridimensional térico da paciente 3
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Observa-se na Figura 44 que os contornos das mamas nao estdo bem definidos e,

consequentemente, suas informacgdes de profundidade nao se apresentam de forma
totalmente correta.

Figura 44 - Mapa tridimensional térmico da paciente 3
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Isto pode se dar por fatores como a falta de um deslocamento consideravel
para que a triangulacéo fosse feita de maneira correta, uma vez que, quanto mais
préximo uma camera da outra, maior se torna a regido de busca dos pixels de
correspondéncia e, consequentemente, mais erros retornarao nesta busca.

Também pode atentar ao fato de que, existindo uma superficie sem muita
variagdo de temperatura e, uma vez que a camera utilizada (FLIR T420) foi
configurada apenas para obter as informagdes de temperatura, considera-se como
superficie lisa e sem a existéncia de objetos. Isto faz com que a visédo
estereoscépica reconheca que todos os pontos obtidos estdo a uma mesma

distancia das cameras.

O mesmo acontece no mapa mostrado na Figura 46 gerado pelas imagens
apresentadas na
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Figura 45. Note que na regido das mamas, por possuir um campo de
temperatura muito préximo, o processamento n&o consegue distinguir
suficientemente para formar uma superficie completa.

Figura 45 - Imagens de entrada do mapa tridimensional térmico da paciente 4

Temperatura °C

5.5. Criagao de uma superficie

A nuvem de pontos que representa a superficie pode ser utilizada em

diferentes aplicacbes diretamente ou através da criagdo de uma superficie por
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triangulacédo, onde os pontos sdo conectados formando superficies. Para a criagao
de uma superficie, ndo se torna mais necessario a utilizacado de todo o modelo
tridimensional gerado pelas nuvens de pontos, mas sim o uso das ROls.

Desta maneira, pode-se exportar esta geometria para programas de
simulacdo numeérica, como o COMSOL Multiphysics ou um soffware de CAD 3D,
como o SolidWorks.

Utilizou-se de um meétodo de geragdo de malha triangular proposto por Di
Angelo, Di Stefano e Giaccari (2011), que é baseado no crescimento da malha.
Partindo de um tridngulo inicial, o algoritmo prop6e o crescimento da malha a partir
da obtencdo de pontos seguindo um critério que aproxima a triangulacao
bidimensional de Delaunay.

Na Figura 47 observa-se a superficie criada de uma regido de interesse

juntamente com as informacdes de temperatura obtidas pelas imagens térmicas.

Figura 47 - Superficie criada a partir da utilizagéo do algoritmo de geracdo de malha de Di Angelo, Di
Stefano e Giaccari (2011)
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Ao importar esta superficie tridimensional para um soffware CAD, como o

SolidWorks, tem-se a possibilidade de criacdo de um molde para impressao 3D,
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resultando assim em um modelo fisico real que pode ser utilizado para obtencéo de
informacgdes e comportamentos experimentais.

Na Figura 48 observa-se este modelo ja importado para o software
SolidWorks, com todas as faces geradas e suas arestas sendo representadas pelas

linhas.

Figura 48 - Superficie construida pelo método desenvolvido exportada para um software CAD 3D

A mesma superficie pode ser importada para um software de simulagao
numeérica, como o COMSOL Multiphysics. Desta forma, pode-se realizar estudos
mais aprofundados relacionados a bio-transferéncia de calor nos tecidos.

Na Figura 49 o modelo tridimensional € mostrado como a geometria do
programa COMSOL Multiphysics. Uma vez importada para este software, € possivel

criar malhas de simulagao e realizar outros processos que possam interessar.

Figura 49 - Superficie reconstruida exportada para um software de simulagdo numérica
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Na Figura 50 tem-se um exemplo de malha criada na superficie exportada
para o software COMSOL Multiphysics através das ferramentas préprias de criacao

de malhas do programa.

Figura 50 - Malha aplicada a sugedrficie reconstruida a partir das imagens térmicas

| 2 2.9
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CAPITULO VI

CONCLUSOES

Neste capitulo, sdo mostradas as conclusdes e observacdes feitas durante e
apos a realizacdo deste trabalho. Também s&o apresentadas perspectivas de

trabalhos futuros e justificativas.

6.1. Conclusoes

Neste trabalho, foi apresentado o desenvolvimento de mapas tridimensionais
térmicos, através de técnicas de visao estereoscoépica. Para criacao destes, foram
utilizadas imagens térmicas obtidas durante a criacdo de um banco de dados de
pacientes seguindo o protocolo apresentado em NG (2009) e Leles (2015).

Tendo os modelos tridimensionais criados, observou-se suas limitagdes e
particularidades, bem como a sua facilidade de criagdo, uma vez que apenas
informagdes da camera e duas imagens sao necessarias para que 0S mapas
tridimensionais sejam criados.

Parédmetros extrinsecos e intrinsecos conhecidos sao condigbes essenciais
para o sucesso do procedimento. Assim, realizou-se uma calibragdo geométrica
utilizando padrées como o tabuleiro de xadrez. Obtém-se, assim, a matriz essencial
que conecta as duas imagens de entrada e, posteriormente, os pontos

tridimensionais utilizando o processo de triangulagao.
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Uma vez que as imagens representam a informacao de temperatura da cena,
torna-se muito util a realizagdo de segmentacao com limiar unico ou multiplos. Neste
trabalho, utilizou-se a técnica com apenas um limiar de forma a obter-se um mapa
tridimensional que representasse unicamente a paciente.

Embora sejam inerentes ao processo de criagdo de modelos tridimensionais
por meio de visao estéreo, as oclusées podem ser facilmente identificadas e, uma
vez conhecendo o objeto de estudo, pode-se evita-las buscando novas posi¢cdes
onde este apareca nas duas imagens de entrada, fazendo com que existam, em
ambas as imagens, as caracteristicas para serem identificadas pelos descritores.

Por sua vez, ao se utilizar apenas um descritor, a nuvem de pontos gerada se
mostrava bastante esparsa, com poucos pontos e com caracteristicas fracamente
definidas. Assim, com o objetivo de realizar a densificacdo da nuvem de pontos,
diversos outros descritores foram utilizados para gerar pontos de correspondéncia
que, posteriormente, foram unidos em um vetor unico.

Desta forma, pdde-se gerar nuvens de ponto densas e representativas das
imagens de entrada, dando abertura a um novo caminho no que diz respeito a
utiizacdo das imagens térmicas e suas caracteristicas para aplicacbes na
transferéncia de calor a partir da utilizacado das equacgdes de bio-transferéncia de

calor em modelos tridimensionais.

6.2. Trabalhos futuros

Uma vez que as imagens criadas no banco de dados n&o foram
desenvolvidas especialmente para a aplicacdo da técnica desenvolvida, o
desenvolvimento de processo de obtencéo de imagens estéreos em um protocolo de
aquisicao das imagens térmicas € bastante promissor.

Desta forma, podera ser melhor abordado a reconstrucao destes modelos de
diferentes pontos de vista e, até mesmo, o estudo da unido de mapas térmicos
tridimensionais gerados a partir de diferentes pontos de vista de uma mesma
paciente gerando assim, um modelo com menos oclusdes e com mais detalhes e
caracteristicas geométricas.

Uma vez que o processo de densificagao no presente trabalho proposto se da

com o aumento do numero de descritores e, consequentemente, um maior nimero
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de caracteristicas descritas e assim pontos de correspondéncia, sugere-se para
trabalhos futuros a utilizacdo de novas técnicas de densificacdo que possam trazer,

ainda mais, informacgdes para as nuvens de ponto obtidas.
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