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RESUMO

Vídeos de histeroscopias são usados para avaliar a aparência do útero, e são de impor-
tância fundamental para os ginecologistas. Estes vídeos contém uma grande quantidade
de informação, porém somente um número reduzido de quadros são úteis para propósitos
de diagnóstico (por exemplo, a análise da distribuição espacial de glândulas). Sendo as-
sim, este trabalho propõe um método inovador para a análise de vídeos de histeroscopias,
com dois objetivos principais: (a) reduzir o número de quadros necessários para a repre-
sentação do conteúdo do vídeo, e (b) prover uma medida quantitativa da distribuição das
glândulas em tais vídeos. A abordagem proposta para a sumarização do vídeo é baseada
na extensão de um princípio estatístico conhecido (decomposição em valor singular), e,
segundo resultados preliminares, apresenta vantagens sobre os trabalhos publicados na
literatura. Observou-se que a análise quantitativa da distribuição das glândulas também
apresenta uma maior discriminação do que relatado na literatura. A abordagem proposta é
adaptativa no sentido de minimizar a necessidade do ajuste de parâmetros. Além disso, o
método é robusto quanto as condições de iluminação e a presença de artefatos (por exem-
plo, reflexos), os quais são comuns nestes vídeos. Por fim, os experimentos indicam que
os resultados obtidos são compatíveis com os obtidos pelos ginecologistas.

Palavras-chave:Análise de imagens médicas, sumarização de vídeo, detecção de glân-
dulas, histeroscopia, ginecologia.



ABSTRACT

Hysteroscopic Video Analysis and Summarization

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

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

Vídeos de histeroscopias são usados para avaliar a aparência interna do útero, e são
de importância fundamental para os ginecologistas. Estes vídeos contém uma grande
quantidade de informação, porém somente um número reduzido de quadros são úteis para
propósitos de diagnóstico (por exemplo, a análise da distribuição espacial de glândulas).
Sendo assim, este trabalho propõe um método inovador para a análise de vídeos de his-
teroscopias, com dois objetivos principais: (a) reduzir o número de quadros necessários
para a representação do conteúdo do vídeo, e (b) prover uma medida quantitativa das
glândulas a partir de tais vídeos. Este capítulo introduz os conceitos que definem o con-
texto no qual este trabalho está inserido. A discussão apresentada nas próximas seções
abrange desde aspectos computacionais, como a análise de vídeos digitais, até os avanços
no campo da medicina que fundamentam essa dissertação.

1.1 Análise de vídeos digitais

Os avanços na digitalização, armazenamento e tecnologias de comunicação de dados
têm criado grandes quantidades de vídeos digitais. Contudo, a interação com estes da-
dos multimídia requer mais do que simples conexões com dados bancarios ou envio de
dados via internet para um usuário consumidor. A análise do conteúdo de vídeos deveria
ser análoga à análise de documentos textuais, onde um procedimento estrutural decom-
põe o documento em parágrafos, sentenças e palavras, antes da construção de um índice.
Similarmente, para prover um acesso rápido e confiável a dados de vídeos, deveria-se
segmentar este documento visual em tomadas (shots) e cenas, com base na extração de
quadros-chave, para compor uma tabela de conteúdo. Contudo, a tecnologia ainda encon-
tra limitações em aplicações destinadas a descrever, organizar e gerenciar dados visuais.
O ponto central discutido na literatura diz respeito a indexação e estruturação do con-
teúdo deste tipo de mídia. Isto deve-se ao fato que a construção manual de descrições do
conteúdo de vídeos é uma atividade que requer muito esforço e tempo. Além disso, o re-
sultado final é subjetivo e normalmente incompleto. Por esta razão, esta área tem atraído
muitas pesquisas.

Um esquema típico de análise do conteúdo de vídeos digitais, proposto por muitos
pesquisadores, envolve quatro processos principais (DIMITROVA et al., 2002): extração
de feições, análise da estrutura do vídeo, sumarização e a indexação. A Figura 1.1 ilustra
a relação existente entre estes processos. Cada etapa desta análise apresenta suas próprias
dificuldades.

A extração de feições é um processo crítico no contexto da análise de vídeos digitais.
A eficiência de um esquema de indexação de vídeo, por exemplo, depende diretamente
dos atributos utilizados na representação do seu conteúdo. As dificuldades iniciam-se
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com um problema clássico de recuperação de informações visuais (SMEULDERS et al.,
2000): mapear feições visuais como cor, textura, forma e movimento em conceitos semân-
ticos, tais como pessoas, corrida de carros e cenas. A estratégia que vem sendo adotada
para contornar este tipo de problema é o uso de outros atributos de um vídeo digital, tais
como textos sobrepostos nas imagens e o áudio que está presente neste tipo de mídia (LI;
ZHANG; TRETTER, 2001; DIMITROVA et al., 2002).

O próximo passo em uma abordagem clássica de análise do conteúdo de vídeos é
a detecção de sua estrutura (parsing). Este processo consiste em extrair a estrutura da
informação temporal contida na seqüência de quadros do vídeo. Isso envolve detectar
fronteiras temporais, como cortes, e identificar segmentos importantes do vídeo, tais como
cenas oushots. Muitos métodos robustos para oparsingde vídeos são encontrados na
literatura (DIMITROVA et al., 2002; NGO; PONG; ZHANG, 2001). Detalhes a respeito
da estrutura de um vídeo são apresentados na seção 2.1.

A sumarização de vídeos é o processo de criação e apresentação de uma versão resu-
mida da informação visual contida na estrutura do vídeo (DIMITROVA et al., 2002). Este
processo é similar a extração de palavras chave ou sumários em processamento de textos.
Sendo assim, o procedimento para vídeos tem como objetivo a extração de um subcon-
junto dos dados do vídeo original, tais como quadros chave e cenas. A sumarização é um
processo especialmente importante, tendo em vista a grande quantidade de dados contida
mesmo em vídeos de pouca duração. O resultado do processo de sumarização forma uma
base não só para a representação do conteúdo, mas também para a indexação e recupera-
ção de vídeos. Deste modo, combinando a estrutura da informação extraída na etapa de
parsinge os quadros chave extraídos no processo de sumarização, pode-se construir uma
tabela de conteúdo visual a partir de um determinado vídeo. Neste ponto, é importante
destacar o papel dos quadros chave no processo de sumarização. Quadros chave são ima-
gens estáticas, extraídas do vídeo original, que melhor representam o conteúdo do vídeo
de uma maneira abstrata. Isto justifica-se pelo fato que nem todos quadros dentro de uma
seqüência são igualmente descritivos, sendo que o maior desafio é determinar automati-
camente os quadros que são mais representativos. A literatura apresenta muitos trabalhos
neste sentido (HANJALIC; ZHANG, 1999; NGO; PONG; ZHANG, 2001; GONG; LIU,
2000; DEMENTHON; KOBLA; DOERMANN, 1998; LI; ZHANG; TRETTER, 2001),
porém, atualmente, construir uma metodologia robusta para a extração de quadros chave
ainda constitui-se em uma tarefa desafiadora.

Atributos estruturais e de conteúdo extraídos nos processos de extração de feições,
parsinge sumarização do vídeo são referidos como metadados. Com base nestes atri-
butos, pode-se então construir índices e tabelas de conteúdo utilizando-se, por exemplo,
técnicas declustering. Estas técnicas classificam os segmentos de vídeo em diferentes
categorias visuais, que podem estar mapeadas em uma estrutura indexada (HANJALIC;
ZHANG, 1999; GONG; LIU, 2000). Assim como em sistemas de banco de dados tradici-
onais, esquemas e ferramentas tornam-se necessários para o uso dos índices e metadados
em procedimentos de consulta e navegação em bancos de vídeos. A literatura apresenta
várias propostas neste sentido (DIMITROVA et al., 2002), porém métodos robustos e
eficientes para manipular grandes conjuntos de dados ainda são necessários.

De modo geral, a análise automática de vídeos digitais enfrenta uma grande barreira:
a compreensão do conteúdo visual por parte dos sistemas computadorizados. Atualmente,
um dos tópicos mais estudados concerne a definição clara de uma ligação entre feições
visuais de baixo nível (por exemplo, cor, textura e movimento) e o verdadeiro significado
semântico do conteúdo visual. Ainda sim, em domínios específicos, o problema pode ser
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Figura 1.1: Diagrama de uma metodologia clássica de análise de vídeos digitais.

simplificado em razão das necessidades das aplicações. Neste contexto encontram-se os
vídeos médicos. Segundo Chang (CHANG, 2002), a análise de vídeos médicos é uma
área de pesquisa promissora, onde as tarefas são bem definidas, tendo em vista que os
médicos procuram analisar imagens e vídeos em função da obtenção de diagnósticos e
prognósticos. Deste modo, a semântica dos dados é definida por uma perspectiva clínica
que, basicamente, diferencia as situações normais das anormais, e classifica estes dados
em categorias específicas. No entanto, obter uma análise objetiva de vídeos médicos ainda
é uma tarefa desafiadora atualmente.

1.2 A histeroscopia

A histeroscopia é um procedimento cirúrgico no qual um ginecologista utiliza um
instrumento telescópico pequeno, chamado histeroscópio, para diagnosticar e tratar pro-
blemas do útero. O histeroscópio transmite imagens do canal uterino (Figura 1.2) para um
monitor, permitindo que o ginecologista guie o instrumento dentro da cavidade endome-
trial. Há dois tipos de histeroscopia: diagnóstica e operativa. A histeroscopia diagnóstica
é um procedimento realizado para examinar o útero e verificar a existência de sinais de
anormalidades. A histeroscopia operativa é realizada com o objetivo de tratar problemas
diagnosticados previamente. A abordagem proposta neste trabalho está direcionada para
a histeroscopia diagnóstica.

Figura 1.2: Anatomia do útero.

Várias modificações morfológicas ocorridas na parte interna do útero (endométrio)
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são de grande interesse clínico. Neste contexto, encontra-se o estudo da maturação en-
dometrial, que foi proposto primeiramente por Noyes et al (NOYES; HERTIG; ROCK,
1950). Desde então pesquisadores buscam métodos úteis e confiáveis para a avaliação
e diagnóstico das modificações funcionais do endométrio. Na prática clínica atual, as
informações morfológicas a respeito da maturação do endométrio são obtidas através de
avaliações histológicas e por meio de ultrasom. Hoje, a histeroscopia ainda não é utilizada
rotineiramente para observar as condições morfológicas do endométrio (MASAMOTO;
NAKAMA; KANAZAWA, 2000), pois ainda não se dispõe de métodos aceitos clinica-
mente para este fim. Talvez por esta razão, não foram encontradas publicações na litera-
tura referentes ao objetivo deste trabalho: a análise digital de vídeos de histeroscopia.

Por outro lado, a literatura médica apresenta trabalhos recentes (SAKUMOTO; INA-
FUKU; MIYARA, 1992; MASAMOTO; NAKAMA; KANAZAWA, 2000) mostrando
que observações histeroscópicas podem prover informações morfológicas úteis para a
avaliação do estado funcional do endométrio. Especificamante, estes autores demons-
traram que a avaliação do endométrio poderia ser classificada como "boa", havendo a
presença de glândulas e uma rede de vasos sangüíneos bem desenvolvida, ou "pobre",
havendo glândulas pouco evidentes e uma rede de vasos pouco desenvolvida. Neste con-
texto, os resultados indicaram que, quando se trata de avaliações de fertilidade, a apa-
rência histeroscópica do endométrio é um fator de prognóstico melhor do que qualquer
dado hormonal (MASAMOTO; NAKAMA; KANAZAWA, 2000). Ainda com base nes-
tes estudos, foi verificado estatisticamente que a taxa de fertilidade é significativamente
maior em pacientes com uma aparência histeroscópica "boa"do que em pacientes com
uma aparência histeroscópica "pobre". Conclusões como estas são de grande importância
para estudos que, por exemplo, investigam as causas de falha na implantação de óvulos
fertilizados, bem como para estudos que buscam explicações para disfunções uterinas que
causam o fim de uma gravidez prematuramente.

Com base no exposto acima, pode-se concluir que a histeroscopia está se tornando
uma fonte importante de informações que podem servir de base para diagnósticos e prog-
nósticos na área de reprodução humana. Sendo assim, a análise digital dos vídeos de
histeroscopia pode prover maior confiabilidade para estes dados, tendo em vista que a-
tualmente este tipo de análise é feita de maneira subjetiva (análise visual) por parte dos
médicos.

Contudo, a parte da literatura que trata da análise e sumarização de vídeos não tem fo-
cado no tratamento de vídeos médicos, sobretudo quando o enfoque é a histeroscopia. Por
exemplo, as técnicas propostas na literatura nos últimos anos para a extração de quadros
chave de um vídeo (NGO; PONG; ZHANG, 2001; LI; ZHANG; TRETTER, 2001; DE-
MENTHON; KOBLA; DOERMANN, 1998; HANJALIC; ZHANG, 1999; SAHOURIA;
ZAKHOR, 1999; GONG; LIU, 2000) relatam abordagens baseadas na detecção deshots,
cortes e cenas (seção 2.1). Entretanto, deve-se considerar que vídeos de histeroscopia não
apresentam tal estrutura, e conseqüentemente devem ser abordados de maneira diferente.

Outro aspecto importante concerne à análise espacial dos quadros relevantes dentro de
um vídeo de histeroscopia, como, por exemplo, a análise quantitativa da distribuição das
glândulas. Infelizmente, também não foram encontrados relatos publicados na literatura a
respeito deste tipo de análise. Contudo, do ponto de vista de processamento de imagens,
tal problema é caracterizado pela detecção de pequenas manchas claras (bright spots) que
não são homogêneas em intensidade e, além disso, tais manchas estão espacialmente dis-
tribuídas sobre um fundo que também é heterogêneo em intensidade. Neste sentido, a
literatura de análise de images apresenta algumas alternativas. Entre estes podemos ci-
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tar os seguintes: técnicas baseadas em crescimento de regiões e contornos deformáveis
(active contours) (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 1999; SONKA; FITZPATRICK, 2000) e
métodos baseados em conceitos de morfologia matemática (SBEH et al., 2001; SONKA;
FITZPATRICK, 2000; SOILLE, 1999). A principal desvantagem de tais abordagens diz
respeito ao ajuste de parâmetros que, no caso de imagens de histeroscopia, torna-se crí-
tico, tendo em vista as características espaciais variáveis destas imagens. Em geral, ima-
gens provenientes de vídeos de histeroscopias apresentam aspectos biológicos variando
em tamanho, forma e distribuição espacial, além de serem afetadas por mudanças de ilu-
minação oriundas de ajustes no equipamento. Portanto, ajustar parâmetros neste tipo de
situação pode ser muito custoso e ineficiente. Sendo assim, um método adequado deveria
evitar ao máximo o ajuste de parâmetros por parte do usuário.

Neste ponto, cabe destacar que este trabalho é desenvolvido em conjunto com pro-
fessores do Programa de Pós-Graduação em Medicina da Universidade Federal do Rio
Grande do Sul e do Hospital de Clínicas de Porto Alegre. Com isto, cada resultado pro-
vido pelo método proposto está sendo considerado em testes clínicos, podendo contribuir
para novos avanços científicos na área de ginecologia e reprodução humana.

1.3 Organização da dissertação

O conteúdo deste trabalho está organizado em seis partes. A primeira parte introduz a
histeroscopia e apresenta a importância da análise das imagens provenientes deste exame.
A segunda parte discute aspectos relativos a análise de vídeos digitais, tendo em vista que
histeroscopias produzem de fato um vídeo digital. A terceira parte apresenta conceitos de
morfologia matemática, que são usados na análise das imagens de histeroscopias proposta
neste trabalho. A quarta parte apresenta e discute o método proposto. A quinta parte
apresenta e discute os resultados obtidos. Por fim, a última parte apresenta as conclusões
deste trabalho e as direções para a continuação desta pesquisa.

1.4 Conclusões

De uma forma geral, pode-se concluir que a literatura provê apenas direções para este
trabalho, não oferecendo, contudo, estudos que possam ser tomados de maneira compara-
tiva quando trata-se da análise digital de vídeos de histeroscopias, conferindo, assim, um
certo grau de pioneirismo à idéia deste trabalho.
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2 SUMARIZAÇÃO DE VÍDEOS DIGITAIS

Os avanços tecnológicos nos últimos anos têm provido maior capacidade de proces-
samento e armazenamento de informações na indústria digital. Com isto, a manipulação
de grandes quantidades de dados torna-se cada vez mais rápida. Aliado a isto, o cresci-
mento da internet, em termos de trafegabilidade de informações e número de usuários,
tem impulsionado a evolução da tecnologia multimidia. Neste contexto estão os vídeos
digitais, os quais requerem novas tecnologias para prover métodos de manipulação com
um baixo custo de armazenamento, bem como técnicas de indexação que permitam uma
acessibilidade eficiente aos dados armazenados. Baseado nisso, a abstração de vídeos
digitais torna-se um dos tópicos mais importantes, e procura desenvolver técnicas que su-
marizam grandes coleções de dados visuais. Idealmente, estas técnicas devem ser capazes
de eliminar redundâncias e detectar os eventos de maior importância dentro da seqüência
de imagens, de maneira que um usuário não necessite verificar o vídeo inteiro para obter
informações a respeito destes eventos.

Nas próximas seções são apresentadas as idéias que concernem a abstração (ou suma-
rização) de vídeos digitais e as principais técnicas propostas na literatura. É importante
notar que estas idéias referem-se principalmente a vídeos bem definidos estruturalmente,
ou seja, vídeos que apresentam transições, cenas e áudio, no que diferem das característi-
cas dos vídeos de histeroscopia analisados neste trabalho. Ainda sim, tais técnicas servem
de base para o método de sumarização proposto.

2.1 A estrutura de um vídeo

Ao contrário de uma simples imagem, os vídeos representam sua informação atra-
vés de múltiplos planos de comunicação. Isto inclui os efeitos de edição que revelam a
maneira pela qual os quadros são ligados. Neste contexto, as mudanças em cor, textura,
forma e movimento ao longo da seqüência dos quadros são importantes para a identifica-
ção da estrutura do vídeo. Além disso, cada tipo de vídeo (por exemplo: comerciais, notí-
cias, filmes, esportes ou vídeos médicos) tem sua própria característica peculiar que deve
ser levada em consideração em processos automáticos de extração, indexação e acesso às
unidades do vídeo.

Basicamente, a estrutura de um vídeo é composta por três unidades principais (Fi-
gura 2.1):

• Osquadrossão a unidade básica de informação dentro de um vídeo. Normalmente
são amostrados a uma taxa de 25 ou 30 quadros por segundo;

• Os shotssão conjuntos de quadros dispostos temporalmente entre dois efeitos de
transição, como cortes ou outro efeito de edição. Osshotscaracterizam-se por uma
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Figura 2.1: Estrutura de um Vídeo

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

• As cenassão formadas por coleções deshotsque mostram uma seqüência tempo-
ral de eventos ocorridos em um local físico. Cenas podem ser classificadas como
estáticas ou dinâmicas. Por exemplo, cenas de diálogos em filmes são classificadas
como estáticas.

2.2 Técnicas de sumarização de vídeo

Sumarizar um vídeo é um processo de criação e apresentação de uma versão concisa
da informação visual (isto é, o conteúdo) contida na estrutura do vídeo (DIMITROVA
et al., 2002). Segundo Li et al (LI; ZHANG; TRETTER, 2001), o sumário de um vídeo
é uma seqüência de imagens estáticas ou dinâmicas representando o seu conteúdo, de
maneira que eventos chave sejam providos de forma rápida e concisa enquanto a mensa-
gem do vídeo, como um todo, é bem preservada. Na verdade, a literatura apresenta dois
tipos fundamentais de sumarização de vídeo (HANJALIC; ZHANG, 1999; LI; ZHANG;
TRETTER, 2001): (a) métodos que extraem uma coleção de imagens estáticas, e (b) téc-
nicas que geram seqüências de imagens dinâmicas como resultado da sumarização. Neste
ponto, deve-se considerar que o principal objetivo da sumarização de vídeos de histeros-
copias é a extração de quadros-chave estáticos para um processamento posterior. Sendo
assim, é necessário extrair imagens estáticas, mas também detectar segmentos do vídeo
relevantes como uma etapa anterior a extraçao de quadros-chave (isto é, imagens estáti-
cas representativas destes segmentos). Deste modo, alguns trabalhos classificados como
pertencentes ao grupo (b) na literatura, apresentam relevância nesta pesquisa.

A extração automática de quadros-chave tem sido discutida em muitas pesquisas so-
bre análise de vídeos nos últimos anos (DEMENTHON; KOBLA; DOERMANN, 1998;
HANJALIC; ZHANG, 1999; SAHOURIA; ZAKHOR, 1999; GONG; LIU, 2000; LI;
ZHANG; TRETTER, 2001; CHANG; MACIEJEWSKI; BALAKRISHNAN, 1999; NGO;
PONG; ZHANG, 2001). Quadros-chave são imagens estáticas, extraídas do vídeo origi-
nal, que melhor representam o conteúdo do vídeo de uma maneira abstrata. Isto justifica-
se pelo fato que nem todos os quadros dentro de uma seqüência são igualmente des-
critivos, sendo que o maior desafio é determinar automaticamente os quadros que são
mais representativos. A maioria dos métodos propostos na literatura caracterizam-se por
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algumas etapas bem definidas no processo de sumarização: a extração de feições, a seg-
mentação do vídeo (detecção de suas unidades ouparsing) e um critério que define os
quadros-chave.

A extração de feições é a primeira etapa no processo de sumarização, e consiste na
construção de uma representação fiel e concisa da informação contida nos quadros do
vídeo, tendo em vista que processar a informação de cadapixelcontido nos quadros pode
exigir um esforço computacional excessivo. Em geral, a extração de feições baseia-se em
técnicas de análise e indexação de images, as quais, na maioria das aplicações, buscam
representar o conteúdo visual através de vetores de características de baixo nível, como
cor, textura e forma (SMEULDERS et al., 2000; DEL BIMBO, 1999). Deste modo,
as deficiências também são herdadas dos métodos de indexação de imagens, sendo a
principal delas referente a dificuldade de modelar a percepção visual humana baseando-se
em características de baixo nível (SMEULDERS et al., 2000).

A detecção automática das unidades de um vídeo (video parsing) é um importante
tópico de pesquisa (DEL BIMBO, 1999; HANJALIC, 2002), e consiste em extrair a es-
trutura temporal da informação contida no vídeo (DIMITROVA et al., 2002). A maioria
dos trabalhos focam na segmentação dosshotsatravés da identificação de suas frontei-
ras temporais (cortes e efeitos de transições), ou por meio de algoritmos declustering,
que agrupam quadros com características semelhantes. Muitos trabalhos em sumariza-
ção apresentam seus métodos orientados pela estrutura deshotsdo vídeo (NGO; PONG;
ZHANG, 2001; LI; ZHANG; TRETTER, 2001), extraindo pelo menos um quadro-chave
por shot (LI; ZHANG; TRETTER, 2001), ou mesmo montando um sumário dinâmico
(isto é, um segmento de vídeo) composto porshotsque contêm os quadros-chave aponta-
dos pelo método (HANJALIC; ZHANG, 1999).

Um dos principais aspectos em técnicas de sumarização de vídeos é o critério de
seleção dos quadros-chave. Tendo em vista que, na maioria dos casos, os quadros são
representados como pontos em um espaço de características de alta dimensão, formando
agrupamentos (clusters), a idéia usada tradicionalmente seleciona os centros dosclusters
como quadros-chave (GONG; LIU, 2000; CHANG; MACIEJEWSKI; BALAKRISH-
NAN, 1999; NGO; PONG; ZHANG, 2001; HANJALIC; ZHANG, 1999; SAHOURIA;
ZAKHOR, 1999).

Avanços recentes em seleção de quadros-chave utilizam teoria de grafos (CHANG;
SULL; LEE, 1999), simplificação de curvas (DEMENTHON; KOBLA; DOERMANN,
1998),clustering(HANJALIC; ZHANG, 1999) e decomposição em valor singular (GONG;
LIU, 2000; CHANG; MACIEJEWSKI; BALAKRISHNAN, 1999; SAHOURIA; ZAKHOR,
1999). A idéia central consiste em selecionar um subconjunto de pontos representativos
(associados à representação dos quadros em um espaço de características) dentro de uma
determinada distância, ou pontos que capturam mudanças significativas de conteúdo den-
tro de cadashot. Chang et al. (CHANG; SULL; LEE, 1999) interpreta umshotcomo um
grafo de proximidade onde cada quadro é um vértice neste grafo. Procura-se encontrar
o conjunto de vértices que minimiza a distância total entre os vértices e seus pontos vi-
zinhos. Dementhon (DEMENTHON; KOBLA; DOERMANN, 1998) trata a seleção de
quadros-chave como um problema de simplificação de curvas. Umshoté visto como uma
trajetória, ou uma curva composta por pontos em um espaço de feições (características) de
alta dimensionalidade. A partir disso o método procura detectar junções (quebras) nesta
curva, as quais identificam os quadros-chaves. Deste modo é possivel obter uma visão
hierárquica dos quadros-chave recursivamente, identificando junções da curva enquanto
esta é simplificada para níveis de menor detalhe. Um problema potencial desta abordagem
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diz respeito a dificuldade em avaliar a aplicabilidade dos quadros-chave obtidos, tendo em
vista a ausência de um estudo que comprove que o conjunto de quadros-chave extraídos
de fato captura instantes importantes do vídeo (HANJALIC; ZHANG, 1999).

A seleção de quadros-chaves através de técnicas declusteringestá presente em vários
trabalhos na literatura. Um bom exemplo deste tipo de abordagem é proposto por Han-
jalic et al. (HANJALIC; ZHANG, 1999), onde um algoritmo de validação é empregado
para selecionar a quantidade ideal declustersdentro dosshots. Osclustersresultantes são
ótimos em termos da medida de distância empregada. Contudo, isto é feito com relativo
esforço computacional, pois os quadros são agrupados emn clusters, e para cada possi-
bilidade de agrupamento (isto é, para cadan) uma análise de validaçãoρ(n), baseada na
distância de centros declustere na distânciaintra-cluster, é empregada (Equação 2.1).
Neste caso,ξi representa a dispersão do clusteri eµij representa a distância entre os cen-
tróides dosclustersi e j. Deste modo, quanto menor o valor deρ(n), maior é a chance
da opção den clustersser a melhor configuração para o vídeo analisado. Os quadros que
possuem suas projeções no espaço de feições mais próximas dos centróides dosclusters
são selecionados como quadros-chave.

ρ(n) =
1

n

n∑
i=1

max1≤j≤n∧i6=j

(
ξi + ξj
µij

)
, n ≥ 2 (2.1)

A fim de alcançar uma representação mais concisa dos quadros, técnicas de redução
de dimensionalidade também são empregadas antes da execução do algoritmo declus-
tering. Com isto busca-se preservar a estrutura do espaço de feições (eixos linearmente
independentes), ao mesmo tempo que menores diferenças (como o ruído) são removi-
das da representação dos quadros (eixos linearmente dependentes). Gong e Liu (GONG;
LIU, 2000) representam a informação dosshotsem uma matrizA, onde cada coluna re-
presenta um quadro através de um vetor de feições. Esta matriz é decomposta por uma
transformada estatística chamada decomposição em valor singular (SVD) (JACKSON,
1991),A = UΣVT . Esta transformada é similar a transformada de componentes princi-
pais. Sendo assim, a partir da SVD deriva-se um espaço de feições refinado, onde pode-se
medir a redundância do conteúdo de cada quadro. Além disso, considerando que a mai-
oria dos quadros em umshot são bem correlacionados, somente poucos componentes
principais são selecionados. Como resultado, o algoritmo declusteringpode ser aplicado
de maneira mais eficiente no novo espaço gerado. A maior desvantagem da SVD é sua
complexidade computacional.

As aplicações para técnicas de sumarização de vídeos digitais são muitas. O ponto
central destas aplicações baseia-se na necessidade de uma representação concisa para este
tipo de mídia, tendo em vista a grande quantidade de dados contida mesmo em vídeos de
pouca duração. O resultado do processo de sumarização forma uma base não só para a
representação de conteúdo, mas também para a indexação e recuperação dos vídeos. Por
exemplo, na literatura pode-se encontrar vários trabalhos referentes a análise de vídeos
esportivos (SAHOURIA; ZAKHOR, 1999; LI; SEZAN, 2002; CHANG, 2002). Li et
al. (LI; SEZAN, 2002) publicou rencetemente um trabalho propondo algoritmos para a
detecção automática de segmentos de vídeos em transmissões esportivas. Neste contexto,
eventos importantes são definidos de acordo com cada esporte, tal como a bola em jogo
no football americano e a rebatida com o taco no baseball.

Na área médica os trabalhos são mais recentes (EBADOLLAHI; CHANG; WU, 2001).
Ebadollahi et al. propõe uma técnica para sumarização de vídeos de ecocardiografia. O
método detecta e reconhece os diferentes segmentos do vídeo, extrai os quadros clinica-
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Figura 2.2: Diagrama do sistema de sumarização de vídeos de ecocardiografia proposto
por Ebadollahi et al (EBADOLLAHI; CHANG; WU, 2001)

mente importantes e gera representações concisas do conteúdo do vídeo. Deste modo,
muitas atividades são facilitadas. Na medicina remota, por exemplo, sumários clínicos
destes vídeos podem ser enviados via internet, mostrando somente informações impor-
tantes para especialistas remotos. No caso de diagnósticos auxiliados por computador, o
sistema pode descobrir casos médicos que apresentam atributos espaço-temporais simila-
res, revelando, assim, informações clínicas importantes. A Figura 2.2 mostra uma visão
geral deste sistema.

Além das abordagens mencionadas para a seleção de quadros-chave, pode-se encon-
trar na literatura outros métodos baseados na análise de movimentos ou mesmo em téc-
nicas que buscam objetos-chave dentro do vídeo. Contudo, tais métodos apresentam al-
gumas características que os tornam inadequados para sumarizar vídeos de histeroscopia.
Isto deve-se ao fato que tais técnicas baseiam-se nas unidades estruturais comumente en-
contradas em vídeos analisados na literatura, unidades estas que não são encontradas nos
vídeos alvo deste trabalho. Maiores informações a respeito de técnicas de sumarização de
vídeo e aplicações podem ser encontradas em revisões bibliográficas publicadas na litera-
tura (NGO; PONG; ZHANG, 2001; LI; ZHANG; TRETTER, 2001; DIMITROVA et al.,
2002).

2.3 Conclusões

Neste capítulo apresentou-se conceitos que fundamentam a sumarização de vídeos
digitais. Além disso, discutiu-se o contexto atual desta área de pesquisa. De modo geral,
a sumarização automática de vídeos digitais enfrenta problemas desafiadores que ainda
não foram devidamente resolvidos. A dificuldade principal diz respeito a interpretação
semântica do conteúdo visual por parte dos sistemas computadorizados. Atualmente, um
dos tópicos mais estudados objetiva a definição clara de uma ligação entre feições de baixo
nível e o verdadeiro significado semântico do conteúdo visual. Contudo, em domínios
específicos o problema pode ser simplificado e soluções robustas são construídas. Neste
sentido, observa-se que a sumarização de vídeos médicos é uma área de pesquisa recente e
promissora. Isto justifica-se pelo fato que as regras que definem este domínio de aplicação
são bem definidas, pois os médicos procuram analisar imagens e vídeos em função da
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obtenção de diagnósticos e prognósticos. Por fim, observa-se que as técnicas propostas
na literatura, sobretudo para a extração de quadros chave, estão focadas em abordagens
baseadas na detecção deshots, cortes e cenas. Entretanto, deve-se considerar que vídeos
de histeroscopias não apresentam tal estrutura, e conseqüentemente devem ser abordados
de maneira diferente.
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3 ANÁLISE DE IMAGENS USANDO MORFOLOGIA MA-
TEMÁTICA

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

Nas próximas seções são apresentados alguns conceitos de MM, sendo que entre estes,
estão os que serviram de base para a análise espacial de imagens de histeroscopias.

3.1 Imagens discretas

A maior parte da tecnologia em análise de imagens baseia-se na representação digital
(discreta) destes dados. O processo de digitalização ou conversão do espaço contínuo
R2 para os espaço discretoZ2 é alcançado por amostragem deR2. Uma rede de pon-
tos (pixels) espaçados igualmente é então considerado. Imagens discretas são definidas
associando-se um valor numérico a cada um dos pontos desta rede. Sendo assim, no es-
copo deste trabalho, uma imagemI é o mapeamento de um subconjunto retangularD de
Z2, chamado de domínio de definição deI, para um conjunto discreto{0, 1, ..., N − 1}
de níveis de cinza. Por exemplo, no caso de imagens binárias,I assume os valores0 ou1
(N = 2).

3.2 Elemento estruturante, erosão e dilatação

Objetos em imagens podem ser considerados como conjuntos. Neste sentido, opera-
dores morfológicos são usados para analisar estes conjuntos. Isto é alcançado operando-
se uma imagem com um conjunto de forma conhecida, como um quadrado ou um disco,
denominado de elemento estruturanteB. O elemento estruturante é um conjunto com-
pletamente definido e conhecido, em forma e tamanho, que é comparado a um conjunto
desconhecido, que representa a imagem, através de uma transformação. O resultado desta
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transformação permite avaliar o conjunto imagem desconhecido. Por exemplo, marcando-
se os resultados das posições ondeB está contido no conjunto da imagem, tem-se uma
primeira avaliação sobre a estrutura geométrica deste conjunto. Operadores morfológicos
fundamentais requerem a definição de uma origem do elemento estruturante. Esta origem
permite o posicionamento deB em um dado ponto (pixel), ou seja, seB está posicionado
emx significa que sua origem coincide comx. Baseado nisso define-se os dois operadores
morfológicos fundamentais: a erosão e a dilatação.

A erosão de um conjuntoX por um elemento estruturanteB, denotada porX 	 B,
é definida como a localização dos pontosx tal queB está inteiramente contido emX
quando a sua origem está posicionada emx (SOILLE, 1999):

X 	B = {x|Bx ⊆ X} (3.1)

A dilatação de um conjuntoX por um elemento estruturanteB, denotada porX ⊕B,
é definida como a localização dos pontosx, de maneira queB apresente intersecção não
nula comX, quando a sua origem está posicionada emx (SOILLE, 1999):

X ⊕B = {x|Bx ∩X 6= ∅} (3.2)

A Figura 3.1 ilustra a aplicação dos operadores de erosão e de dilatação. Na esquerda
têm-se os conjuntosX eB (em cinza), sendo este último o elemento estruturante. No
centro apresenta-se o resultado da erosão deX porB e na direita tem-se o resultado da
operação de dilatação deX porB. O pontilhado ilustra a forma original deX antes das
respectivas operações.

Figura 3.1: Erosão (X	B) e dilatação (X⊕B) do conjuntoX pelo elemento estruturante
B.

3.3 Abertura e fechamento

Uma vez que um imagem passou pelo processo de erosão, não existe, em geral, uma
transformação inversa que reconstitua a imagem original. A idéia por trás da abertura
morfológica é dilatar um conjunto erodido para recuperar, tanto quanto for possível, o
conjunto original. Formalmente, a abertura de um conjuntoX por um elemento estru-
turanteB, denotado porX ◦ B, é definido como a erosão deX porB seguida de uma
dilatação porB:

X ◦B = (X 	B)⊕B (3.3)

O fechamento de um conjuntoX por um elemento estruturanteB, denotado porX•B,
é definido como a dilatação deX porB, seguida de uma erosão porB:

X •B = (X ⊕B)	B (3.4)
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A Figura 3.2 ilustra a aplicação dos operadores de abertura e fechamento.

Figura 3.2: Abertura (X ◦ B) e fechamento (X • B) do conjuntoX pelo elemento estru-
turanteB.

Com o objetivo de exemplificar a aplicação dos conceitos de morfologia matemá-
tica mencionados, considera-se uma aplicação médica mostrada em (SONKA; FITZPA-
TRICK, 2000). Neste caso, procura-se detectar ranhuras provocadas pelo colesterol (co-
lesterol clefts), na artéria aorta, em formações conhecidas como placas de ateroma (aortic
atheromatous plaque). Ateromas são alterações degenerativas do revestimento interno
das artérias. Este tipo de anomália provoca a arteriosclerose. Uma amostra de placa de
ateroma na artéria aorta é mostrado na Figura 3.3(a). Deve-se observar que tais ranhuras
são estruturas brancas, alongadas e aleatoriamente rotacionadas, que estão localizadas à
esquerda na imagem. As estruturas verticais mais claras, à direita na imagem, pertencem
a parede da artéria e não são de interesse neste caso. O método utilizado para detectar
oscolesterol cleftsconsiste na união dos conjuntos resultantes da aplicação de três ope-
rações de abertura, que usam três elementos estruturantes lineares (um horizontal, um
diagonal esquerdo e um diagonal direito) de comprimento 4. O que se espera com isso é
que os elementos estrutrantes ajustem-se dentro da maioria doscleftsenquanto eliminam
as estruturas indesejadas e o ruído proveniente da limiarização (seção 3.4). Os resultados
são mostrados nas Figuras 3.3(c),(d). Observa-se que todos os fragmentos indesejados
são eliminados. A operação de abertura alcança bons resultados no sentido de isolar os
clefts, exceto aqueles que apresentam uma orientação vertical. Este processo poderia ser
melhorado utilizando-se um elemento estruturante vertical, contudo isto poderia detectar
erroneamente parte das estrutras coronárias comoclefts.

3.4 Dilatação geodésica e reconstrução

Métodos geodésicos são transformações morfológicas que podem operar somente em
partes de uma imagem. A idéia central é baseada na noção de distância geodésica. Dado
um conjuntoX, a distância geodésicadX(p, q) entre doispixelsp eq é o comprimento do
menor caminho unindop e q, que está inteiramente contido emX (VINCENT, 1993). A
Figura 3.4 ilustra este conceito.

Na dilatação geodésica duas imagens são consideradas: uma imagem marcadora (mar-
ker) e uma imagem máscara (mask). Estas imagens devem ter o mesmo domínio de de-
finição, sendo que a imagem máscara deve ter valores maiores ou iguais aos valores da
imagem marcadora. A imagem marcadora é dilatada primeiramente por um elemento
estruturante elementar. A imagem dilatada resultante é então restringida pela imagem
máscara, ou seja, a imagem máscara limita a propagação da dilatação da imagem marca-
dora (SOILLE, 1999; VINCENT, 1993). Formalmente, dados dois conjuntos discretos,X
(imagem máscara) eY (imagem marcadora), sendo queY ⊆ X. A dilatação geodésicaδ
de tamanhon ≥ 0 deY dentro deX é o conjunto de pixels deX, cuja distância geodésica



26

(a) (b)

(c) (d)

Figura 3.3: Filtragem usando-se operadores de abertura: (a) imagem original em níveis
de cinza de uma placa de ateroma na artéria aorta; (b) imagem original limiarizada (se-
ção 3.4); (c) união dos conjuntos resultantes da aplicação de três operações de abertura,
que usam três elementos estruturantes lineares (um horizontal, um diagonal esquerdo e
um diagonal direito) de comprimento 4; (d) resíduo da filtragem (diferença entre as ima-
gens (b) e (c))

Figura 3.4: Distância geodésicadX(p, q) dentro deX.

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

δ
(n)
X (Y ) = {p ∈ X|dX(p, Y ) ≤ n} (3.5)

Portanto, uma dilatação geodésica de tamanhon pode ser obtida iterativamente por
n dilatações geodésicas elementares (SOILLE, 1999; VINCENT, 1993; SONKA; HLA-
VAC; BOYLE, 1999):

δ
(n)
X (Y ) = δ1

X ◦ δ1
X ◦ · · · ◦ δ1

X︸ ︷︷ ︸
n times

(Y ) (3.6)

Uma dilatação geodésica elementar pode ser obtida através de uma dilatação elemen-
tar (seção 3.2) com respeito a um dado elemento estruturanteB, seguida de uma intersec-
ção (VINCENT, 1993; SONKA; HLAVAC; BOYLE, 1999):

δ
(
XY ) = (Y ⊕B) ∩X (3.7)
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Deste modo, dilatações geodésicas elementares sucessivas de um conjuntoY dentro
de um conjuntoX, possibilitam a reconstrução de componentes conexos depixelsdeX
que foram inicialmente marcados porY . A seqüência de dilatações geodésicas termina
quando todos os componentes conexos deX, previamente marcados porY , são recons-
truídos, isto é, quandoδ(n)

X (Y ) = δ
(n+1)
X (Y ). Esta operação é conhecida como reconstru-

ção morfológica e é denotada porρX(Y ). Formalmente (SONKA; HLAVAC; BOYLE,
1999):

ρX(Y ) = lim
n→∞

δ
(n)
X (Y ) (3.8)

A Figura 3.5 ilustra este conceito.

Figura 3.5: Reconstrução morfológica deX (em cinza) a partir do conjunto marcadorY
(em preto). O resultado é mostrado à direita.

A generalização da reconstrução morfológica para imagens em níveis de cinza é ba-
seada na propriedade de que qualquer transformação crescente definida para imagens bi-
nárias discretas pode ser extendida para imagens em níveis de cinza (VINCENT, 1993;
SONKA; HLAVAC; BOYLE, 1999). Isto significa que esta transformação, denotada por
Ψ, é tal que

Y ⊆ X ⇒ Ψ(Y ) ⊆ Ψ(X) , ∀X, Y ⊂ Z2 (3.9)

A generalização da transformaçãoΨ é alcançada interpretando-se uma imagemI em
níveis de cinza como uma pilha de imagens binárias obtidas por limiarizações sucessivas
Tk(I), comk variando de0 aN−1 (SOILLE, 1999; SONKA; HLAVAC; BOYLE, 1999).
Deste modo, as imagens provenientes da limiarização são definidas como segue:

Tk(I) = {p ∈ D|I(p) ≥ k} (3.10)

Conforme a ilustração da Figura 3.6, as imagens limiarizadasTk(I) obedecem a rela-
ção de inclusão seguinte:

Tk(I) ⊆ Tk−1(I) , ∀k ∈ [1, N − 1] (3.11)

Portanto, quando aplica-se uma transfomação crescenteΨ em cada imagem binária
proveniente da limiarização, a relação de inclusão é mantida. Deste modo, a transforma-
çãoΨ pode ser extendida para imagens em níveis de cinza como segue:

∀p ∈ D , Ψ(I)(p) = max{k ∈ [0, N − 1]|p ∈ Ψ(Tk(I))} (3.12)
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Figura 3.6: Decomposição por limiares (threshold decomposition) de uma imagem em
níveis de cinza.

Logo, a reconstrução geodésica bináriaρ é uma transformação crescente que satis-
faz (VINCENT, 1993):

Y1 ⊆ Y2, X1 ⊆ X2, Y1 ⊆ X1, Y2 ⊆ X2 ⇒ ρX1(Y1) ⊆ ρX2(Y2) (3.13)

Baseado no princípio da decomposição por limiares descrito na equação 3.12, pode-
se generalizar a reconstrução binária para a reconstrução em níveis de cinza (SONKA;
HLAVAC; BOYLE, 1999; VINCENT, 1993). Formalmente, sejamJ e I duas imagens
em níveis de cinza definidas no mesmo domínio de definiçãoD, com valores definidos
no intervalo discreto[0, 1, . . . , N − 1]. Se, para cadapixel p ∈ D, J(p) ≤ I(p), a
reconstrução morfológica em níveis de cinzaρI(J) da imagem máscaraI a partir da
imagem marcadoraJ é dada por:

∀p ∈ D , ρI(J)(p) = max{k ∈ [0, N − 1]|p ∈ ρTk(I)(Tk(J))} (3.14)

A Figura 3.7 ilustra a reconstrução em níveis de cinza através de um exemplo em uma
dimensão.

Figura 3.7: Ilustração da reconstrução em níveis de cinza da máscaraI a partir da marca-
çãoJ .

3.5 Máximos e mínimos regionais

Máximos e mínimos regionais freqüentemente marcam objetos relevantes em uma
imagem. Por definição, um máximo ou mínimo regionalM de uma imagem em níveis de
cinzaI é o conjunto depixelsconexos que tem um valorh associado, i. e. uma região
de altitudeh, tal que cada um dos seuspixelsvizinhos tem um valor estritamente menor
ou maior do queh (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 1999). A reconstrução morfológica
possibilita um método eficiente para a extração dos máximos (ou mínimos) regionais de
uma imagem em níveis de cinza (VINCENT, 1993). Uma idéia simples consiste em
reconstruir morfologicamente uma imagemI a partir deI − 1, e subtrair o resultado da
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própria imagemI. Formalmente, o conjunto de máximos regionais de uma imagem em
níveis de cinzaI, denotado porRMAX(I), é definido por:

RMAX(I) = {p ∈ D|(I − ρI(I − 1))(p) > 0} (3.15)

A Figura 3.8 ilustra a detecção dos máximos regionais.

(a) (b) (c)

Figura 3.8: Extração do conjunto de máximos regionais deI por reconstrução morfoló-
gica: subtraindoI deρI(I − 1). (a) Exemplo unidimensional deI e I − 1; (b) Recons-
trução morfológica da imagem máscaraI a partir da imagem marcadoraI − 1; (c) A
diferença mantém somente os topos (conjunto dos máximos regionais) e remove o fundo
da imagem.

A mesma idéia pode ser usada para extrair os mínimos regionais de uma imagem em
níveis de cinza, denotados porRMIN(I). Para isto é suficiente substituirI pelo seu
complementoIC (ondeIC(p) = (N − 1)− I(p)) (SBEH et al., 2001), obtendo-se:

RMIN(I) = RMAX(IC) (3.16)

3.6 Transformaçõesh-máximo eh-máximo estendido

A transformaçãoh-máximo provê uma ferramenta útil para filtrar uma imagem com
base em um critério de contraste. Por definição, a trasformaçãoh-máximo suprime todos
os máximos cuja profundidade é menor que um dado valor de intensidade (altura)h. Isto
pode ser feito pela reconstrução morfológica deI a partir deI − h (SOILLE, 1999):

HMAXh(I) = ρI(I − h) (3.17)

As Figuras 3.9(a) e 3.9(b) ilustram a transformaçãoh-máximo.
Deste modo,h-máximo pode ser usado para detectar os picos usando um parâmetro

de contraste, sem quaisquer restrições de forma, restrições estas que estão presentes em
outras técnicas como operadores de abertura e fechamento (SOILLE, 1999).

A transformaçãoh-máximo estendido, denotada porEMAX(I), nada mais é do que
os máximos regionais da transformaçãoh-máximo correspondente:

EMAXh(I) = RMAX(HMAXh(I)) (3.18)

A Figura 3.9(c) ilustra a transformação máximo estendido.

3.7 Conclusões

Com base nas idéias apresentadas neste capítulo e na literatura, conclui-se que a MM
é uma ferramenta poderosa para a análise de imagens. Sendo assim, alguns conceitos que
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(a) (b) (c)

Figura 3.9: (a) Perfil unidimensional deI e I − 1; (b) Transformaçãoh-máximo; (c) Os
topos pontilhados indicam o resultado da transformaçãoh-máximo estendido.

foram apresentados aqui são utilizados no desenvolvimento deste trabalho, descrito nas
seções seguintes.
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4 ANÁLISE DE VÍDEOS DE HISTEROSCOPIAS

A sumarização do conteúdo de vídeos de histeroscopias é importante no contexto
deste trabalho. Histeroscopias produzem uma quantidade grande de quadros, sendo que
somente poucos destes quadros são verdadeiramente relevantes do ponto de vista de diag-
nóstico e prognóstico. Baseado nisso, a sumarização de vídeos de histeroscopias é usada
para extrair quadros-chave (imagens) que serão usadas na etapa de detecção automática
de glândulas, tal como ilustrado na Figura 4.1.

Figura 4.1: Módulos da abordagem proposta.

4.1 Sumarização de vídeos de histeroscopias

A maioria das técnicas de sumarização de vídeos digitais descritas na literatura propõe
métodos para identificar quadros-chave que são representativos do conteúdo de segmentos
distintos do vídeo. Normalmente, este objetivo é alcançado por redução da redundância
entre quadros (GONG; LIU, 2000; HANJALIC; ZHANG, 1999; SAHOURIA; ZAKHOR,
1999; LI; ZHANG; TRETTER, 2001; NGO; PONG; ZHANG, 2001). No caso de vídeos
de histeroscopia a redundância entre quadros provê informações úteis. Na prática, ao
fazer a histeroscopia, o ginecologista captura grande quantidade de imagens irrelevantes
tentando encontrar as regiões de interesse (imagens úteis). Assim, quando o ginecologista
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encontra estas regiões, ele dispende mais tempo observando o conteúdo de tais imagens,
produzindo, desta forma, um segmento de vídeo redundante em termos de informação
visual (quase estático). Portanto, partindo-se de um vídeo, cujo conteúdo está disposto
de uma forma pouco previsível, chega-se a alguns segmentos reduzidos que concentram
a informação realmente relevante segundo os especialistas. Deste modo, o método de
sumarização proposto está focado na determinação daqueles segmentos dos vídeos de
histeroscopias contendo poucas diferenças visuais entre os quadros. Além disso, vídeos
de histeroscopias não contém as unidades de vídeo tradicionais (seção 2.1), nas quais
a maioria das técnicas de análise de vídeo são baseadas. Contudo, pretende-se mostrar
neste trabalho que agrupando-se os quadros de acordo com sua redundância inter-quadros,
pode-se prover a identificação dos segmentos de vídeos de histeroscopias relevantes do
ponto de vista clínico. Nas próximas seções são descritas as etapas da abordagem de
sumarização proposta.

4.1.1 Extração de feições

O propósito desta etapa de sumarização é obter uma representação compacta e fiel
para cada quadro do vídeo. Idealmente, esta representação deve ser robusta quanto à
variação das condições na aquisição do vídeo. Entre várias possibilidades, escolheu-se
histogramas de cor para representar os quadros. Isso deve-se ao fato que operações com
histogramas tedem a requerer um baixo custo computacional, além de viabilizar a detec-
ção de diferenças entre quadros (GONG; LIU, 2000; DEL BIMBO, 1999). O primeiro
ponto a ser considerado na extração de feições de cor diz respeito ao espaço cromático
utilizado, e alguns conceitos fundamentais sobre este assunto são apresentados no apên-
dice. Focando na representação perceptual das cores, uma vez que as imagens são avalia-
das visualmente, utiliza-se nesta abordagem histogamas de cor derivados do espaço HSV
(Hue: matiz,Saturation: saturação,Value: intensidade). A divisão do espaço HSV em
faixas cromáticas é baseada em abordagens propostas para a recuperação de imagens por
similaridade (WALCZAK, 2001; ANDROUTSOS; PLATANIOTIS; VENETSANOPOU-
LOS, 1999), onde o princípio básico é a partição da matiz. Sendo assim, o espaço HSV
é particionado em 134 faixas (denominadasbins) não-uniformes a fim de capturar mais
precisamente as variações nos níveis de vermelho. Isto é feito devido às características
cromáticas observadas em vídeos de histeroscopias.

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

Além da informação cromática puramente, considera-se ainda a informação espacial
na extração de feições do vídeo. Neste sentido, cada quadro do vídeo é dividido em 9
blocos (3 blocos× 3 blocos), e para cada bloco um histograma de cor é computado. Estes
nove histogramas são concatenados, constituindo um vetor comm = 1206 elementos
(i. é., 9 histogramas com 134 pilhas cada). Seja a matrizX a representação temporal da
informação cromática do vídeo. Cada quadroi do vídeo de histeroscopia é representado
por um vetorm-dimensionalXi, que corresponde ai-ésima coluna da matrizX.

Com o objetivo de reduzir a quantidade de quadros a ser processada, e consequente-
mente a complexidade computacional (uma vez que os quadros são redundantes), selecionou-
se um subconjunto de quadros que são igualmente espaçados no vídeo de entrada. Um
quadro a cadaF quadros é selecionado para ser inserido emX. Portanto,X contémN
entradas (colunas) representando todos os quadros do vídeo (háFN quadros no vídeo,
mas somenteN são representadas emX). Nos experimentos foi utilizadoF = 10, ou
seja,1 : 10 quadros são incluídos emX.



33

Figura 4.2: Divisão não-uniforme do espaço HSV a fim de capturar as variações em tons
de vermelho mais precisamente.

4.1.2 Seleção semi-automática de quadros-chave

Conforme mencionado anteriormente, quando o especialista está fazendo uma histe-
roscopia, ele tende a não dispender muito tempo observando imagens que não são rele-
vantes, e reposiciona a microcâmera procurando imagens relevantes. Contudo, quando o
especialista encontra imagens adequadas para propósitos clínicos, ele mantém a câmera
focada na região de interesse, ou a move lentamente, produzindo um segmento de vídeo
redundante (onde os quadros são similares). Deste modo, os segmentos importantes apre-
sentam uma redundância significativa (segmentos com baixa mobilidade, ou estáticos).
Sendo assim, o primeiro passo para a sumarização deste tipo de vídeo é a detecção destes
segmentos. A fim de alcançar este objetivo, o coeficiente de correlaçãor (Equação 4.1)
é computado para todos os pares de entradas consecutivas emX (isto é, entre os vetores
de feiçõesXi eXi+1), que representam os quadros do vídeo. De acordo com a Equa-
ção 4.1, ser apresenta valores próximos de 1, os quadros são similares em termos de
seus vetores de feições. Portanto, os segmentos de vídeos a serem detectados são con-
juntos constituídos de vetores de feiçõesXi eXi+1, cujo valor de correlação excede um
limiar. Além disso, considera-se um mínimo de tempo de duração para cada segmento
de vídeo selecionado, ou seja, a duração destes segmentos deve ser maior quet segun-
dos. Os experimentos mostram que resultados satisfatórios são obtidos parar > 0, 80 e
t > 3. Considerando que os quadros são amostrados a uma taxa de1 : 10, sendo origi-
nalmente capturados a uma taxa de 30 quadros por segundo, verifica-se que os segmentos
detectados apresentam pelo menos 9 entradas consecutivas emX.

r =

∑
XiXi+1 − 1

m
(
∑
Xi) (

∑
Xi+1)√[∑

X2
i − 1

m
(
∑
Xi)2

] [∑
X2
i+1 − 1

m
(
∑
Xi+1)2

] (4.1)

Portanto, o conjunto de entradas adjacentes emX com alta correlação (r > 0, 80)
forma um segmento de vídeo detectadoA, que é uma matrizm×n comn colunas adjacen-
tes emX. Pelo menos um quadro-chave é extraído de cada segmento de vídeo detectado
A. Neste sentido, outro fator deve ser levado em consideração. Alguns segmentosA po-
dem ser longos (isto é,n é um valor grande), tendo em vista que estes podem corresponder
a movimentos lentos da microcâmera, indicando que a região de interesse estende-se por
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uma área grande. Neste caso, é possível que entradas (quadros) localizadas em colunas
distintas deA (isto é, posições temporais diferentes) representem informações diferentes
a respeito da região de interesse. Assim, dependendo do comprimenton do segmento
de vídeoA, pode ser necessário extrair mais de um quadro-chave para representar o seu
conteúdo.

Os quadros-chave são então extraídos de cada segmentoA usando uma metodologia
estatística baseada na Decomposição em Valor Singular (SVD -Singular Value Decom-
position) (GONG; LIU, 2000). Esta técnica é usada para obter um espaço de feições
refinado. Neste novo espaço, vetores de feições deA, similares visualmente, são agru-
pados, e sua posição relativa a origem do espaço indica o seu grau de correlação. Além
disso, o grau de difusão neste espaço indica se um segmento de vídeo é mais estático ou
dinâmico (pouco ou muito redundante).

A SVD é uma técnica estatística usada para a redução de dimensionalidade (JACK-
SON, 1991) de espaços de feições, enquanto preserva a estrutura essencial dos dados
originais (GONG; LIU, 2000). Neste espaço reduzido, relações entre conjuntos de dados
podem ser reveladas.

Dada uma matrizA (m × n), m é o tamanho dos vetores de feições dos quadros en
é o número de quadros do segmento de vídeo, ondem ≥ n, a decomposição em valor
singular deA é definida como:

A = UΣVT (4.2)

OndeU = [uij] é uma matriz ortonormalm×n cujas colunas são chamadas de vetores
singulares a esquerda;Σ = diag(σ1, σ2, . . . , σn) é uma matriz diagonaln × n cujos
elementos são chamados de valores singulares não negativos que aparecem ordenados
de forma descendente; eV = [vij] é uma matriz ortonormaln × n cujas colunas são
chamadas de vetores singulares a direita. Serank(A) = q, entãoΣ satisfaz

σ1 ≥ σ2 · · ·σq ≥ σq+1 = · · · = σn = 0 (4.3)

A SVD pode ser interpretada como o mapeamento de um espaçom-dimensional, ca-
racterizado pelos histogramas de cor dos quadros, em um espaço de feições refinado de
q dimensões, as quais são linearmente independentes. Cada vetor colunai de A, re-
presentando os histogramas concatenados do quadroi, é mapeado para um vetor coluna
ψi = [vi1 vi2 · · · viq]T da matrizVT . Por outro lado, cada vetor linhaj emA, que repre-
senta a contagem de cadabin j dos histogramas concatenados dos quadros, é mapeado
para um vetor linhaϕj = [uj1 uj2 · · · ujq] deU.

A SVD tem propriedades importantes que tem sido utilizadas largamente em recupe-
ração de informações.

Sendo a decomposição em valor singular de uma matrizA dada pela Equação 4.2,
U = [U1 U2 . . . Un], V = [V1 V2 . . . Vn], e rank(A)=q. A matriz Ak (k ≤ q), definida
abaixo, é a melhor matriz aproximadarank-k deA segundo as normas Euclidiana e de
Frobenius (GOLUB; LOAN, 1989).

Ak =
k∑
i=1

Ui · σi · V T
i (4.4)

A utilização dosk-maiores valores singulares para aproximar a matriz originalA
(Equation 4.4) tem implicações importantes. Descartar os menores valores singulares
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é equivalente a descartar dimensões semi-dependentes (dimensões não essenciais) do es-
paço de feições. Portanto, o espaço de feições refinado (isto é, a SVD truncada), captura
a estrutura fundamental dos vetores de feição dos quadros e, ao mesmo tempo, remove
o ruído e variações triviais da representação dos quadros. Com esta metodologia, dife-
renças menores entre os histogramas são ignoradas, e os vetores de feição com distri-
buições cromáticas similares são mapeados para posições próximas no espaço de feições
k-dimensional. Aplicações de técnicas declusteringbaseadas na SVD em áreas, tais
como a recuperação de texto (DEERWESTER et al., 1990), também apresentam melho-
res resultados em relação a métodos que utilizam somente o espaço original. O valor de
k é um parâmetro importante. De acordo com Gong e Liu (GONG; LIU, 2000),k = 150
provê resultados satisfatórios para a sumarização de vídeos de modo geral. Contudo, um
valor fixo dek impõe restrições no comprimento (número de quadros) do segmento de
vídeoA’ a ser processado pelo método. Isto deve-se ao fato de quek ≤ q, sendo que
q é definido como o número de vetores coluna linearmente independentes emA’. Por
exemplo,k = 150 implica que somente segmentos de vídeo com pelo menos 1500 qua-
dros poderiam ser processados. Em outras palavras,A’ teria um comprimenton = 150
(mantendo a metodologia de amostrar um quadro a cada 10 quadros consecutivos), e con-
siderando que necessariamentek ≤ q, e que de fato geralmenteq será menor quen (isto
porque alguma redundância é esperada dentro do segmento), os segmentos necessaria-
mente deveriam ter um comprimento maior que10n. A fim de contornar esta dificuldade,
define-se o valor dek adaptativamente, baseando-se no valor deq. O valor dek é tal que a
soma dos valores singulares não utilizados é menor que uma porcentagem fixaP da soma
do conjunto inteiro. Assim,k satisfaz(

∑q
i=k+1 σi)/(

∑q
i=1 σi) < P . Os experimentos

mostram queP = 5% proprorciona resultados satisfatórios. Deste modo, de acordo com
a discussão anterior, 95% da informação representada pelos vetores de feições é mantida,
enquanto uma considerável redução na quantidade de vetores é obtida.

Uma desvantagem conhecida do uso da SVD para sumarização de vídeos é a sua
complexidade computacional alta. A transformação SVD de uma matrizA é obtida em
O(m ∗ n2) operações. Contudo, a abordagem proposta aqui introduz uma redução na
complexidde computacional. Isto deve-se ao fato que apenas partes da seqüência de qua-
dros são processadas pela SVD. Estas partes são os segmentos pré-selecionados do vídeo
com base emt e no coeficiente de correlaçãor, que é computado emO(n). Deste modo,
o número de colunasn que deverá ser processado pela SVD é reduzido efetivamente,
diminuindo a complexidade computacional da SVD em seu ponto mais crítico (isto é,
n2).

Com base na discussão acima, adota-se para própositos declusteringa seguinte dis-
tância entre os vetores de feiçõesi e j emAk (GONG; LIU, 2000):

D(ψi, ψj) =

√√√√ k∑
l=1

σl(vil − vjl)2 (4.5)

Ondeψi eψj são vetores representando os quadrosi ej no espaço de feições refinado,
eσl’s são os valores singulares provenientes da SVD.

Além das características apresentadas, a SVD provê outras vantagens importantes.
Como mencionado anteriormente, a SVD de uma matrizA é dada pela Equação 4.2, onde
A = [A1 . . . Ai . . . An] eVT = [ψ1 . . . ψi . . . ψn], produz um espaço refinado de menor
dimensionalidade. A distância deψi até a origem neste espaço é dada por (GONG; LIU,
2000):
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‖ψi‖ =

√√√√√rank(A)∑
j=1

v2
ij (4.6)

Serank(A) = n, então, em virtude da ortonormalidade da matrizV, tem-se‖ψi‖ = 1,

ondei = 1, 2, . . . , n. Por outro lado, assumindoA′ = [A1 . . .

k︷ ︸︸ ︷
A

(1)
i . . . A

(k)
i . . . An] ser

uma matriz obtida pela replicação do vetor colunaAi (k vezes) emA (A
(1)
i = . . . =

A
(k)
i = Ai), eV′T = [ψ′1 . . .

k︷ ︸︸ ︷
φ′1 . . . φ

′
k . . . ψ

′
n] ser a matriz de vetores singulares a direita,

obtida da SVD. Pode ser verificado que‖φ′j‖2 = 1
k
, ondej = 1, 2, . . . , k (GONG; LIU,

2000).
A conclusão acima é importante para a sumarização de vídeos, pois indica que um

vetor colunaAi da matrizA, se for linearmente independente, será projetado pela SVD
em um vetorψi, cuja distância da origem no espaço de feições refinado é 1 (vide Equa-
ção 4.6). No entanto, seAi tiver replicaçõesA(j)

i (isto é,Ai é redundante, ou linearmente
dependente), a distância de seu vetor projetadoφ′j em relação a origem decrescerá. As-
sim, quando mais réplicasAi tem, menor será a distância à origem no espaço refinado.
No contexto de sumarização de vídeos, isto significa que vetores de feições obtidos a
partir de segmentos de vídeo redundantes (estáticos) são projetados próximos da origem,
enquanto vetores de feições extraídos de segmentos de vídeo menos redundantes são pro-
jetados em localizações mais distantes da origem. Em outras palavras, monitorando a
distância dos vetores de feições projetados com relação a origem, pode-se estimar o grau
de redundância em um segmento de vídeo.

Portanto, de acordo com a discussão apresentada no início desta seção, a relevância de
um segmento de vídeo de histeroscopia é diretamente proporcional a sua redundância (isto
é, baixa mobilidade), que pode ser medida através da distância de seus vetores de feições
projetados (representando os quadros dentro do segmento) em relação a origem do novo
espaço. Portanto, quanto mais próximos da origem estão os vetores, maior a redundância
e a relevância do segmento. Esta é a diferença fundamental da técnica proposta aqui
com relação a outras técnicas de sumarização propostas na literatura (GONG; LIU, 2000;
HANJALIC; ZHANG, 1999; LI; ZHANG; TRETTER, 2001; NGO; PONG; ZHANG,
2001). A fim de avaliar quantitativamente umclusterS formado dentro de um segmento
de vídeo, a seguinte medida é utilizada em (GONG; LIU, 2000):

CON(S) =
∑
ψk ∈S

‖ψk‖2 (4.7)

A medida do conteúdo de umcluster de vídeo descrita pela Equação 4.7, quando
aplicada a vídeos de histeroscopias, pode ser utilizada para avaliar o conteúdo estático
do segmento (redundância). Gong e Liu (GONG; LIU, 2000) propõe identificar ocluster
mais redundante, computar o valor expresso pela Equação 4.7, e usar este valor como um
limiar Tcon para agrupar o restante dos vetores de feições em segmentos com redundância
comparável. Deste modo, assegura-se que osclusterscontenham a mesma quantidade de
conteúdo visual que o primeiroclusteridentificado.

O método proposto aqui para a sumarização de vídeos de histeroscopias trata a infor-
mação dosclustersde maneira diferente. Os objetivos desta nova metodologia são: (a)
agrupar vetores de feições (quadros) que pertencem ao mesmo segmento de vídeo (que são
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similares em termos de seus vetores de feições), e (b) verificar a necessidade de atribuir-
se mais de um quadro-chave para representar o conteúdo do segmento apropriadamente.
Neste caso, o critérioTcon não é útil como uma condição declustering. De fato, os ex-
perimentos com segmentos de vídeos de histeroscopias mostraram que se o critérioTcon
é utilizado, quadros visualmente diferentes poderiam ser agrupados no mesmocluster.
Ainda sim, modificando-se a Equação 4.7, observa-se que uma medida de redundância
(relevância, no caso de vídeos de histeroscopias) pode ser obtida e, conseqüentemente,
ser bem aplicada. Normalizando-se a Equação 4.7 (CONn(S)) pelo número de vetores
que foram atribuídos a cadacluster, obtém-se uma medida de relevância (redundância)
mais útil para cadaclustere, conseqüentemente, para qualificar melhor o seu respectivo
quadro-chave. Esta normalização se faz necessária pois um segmento de vídeo (ouclus-
ter) mais estático e longoS1 contendon1 vetores, pode ser incorretamente considerado
mais dinâmico que um segmentoS2 (comn2 vetores,n1 > n2), simplesmente devido ao
fato queS1 contém um número maior de vetores (quadros) do queS2, quandoS2 seria de
fato o segmento mais dinâmico.

Os passos do procedimento declusteringsão dados a seguir:

1. No espaço de feições refinado, ordena-se todos os vetoresψi em ordem ascen-
dente, do mais ao menos redundante, usando a distância definida pela Equação 4.6.
Inicializa-se todos os vetores de feições como vetores não agrupados (unclustered).
Inicializa-se a contagem do número declustersC = 1;

2. Entre os vetores não agrupados, seleciona-se o mais próximo da origem como se-
mente doclusterSC . Inicializa-se a distância interna doclustercomoR(SC) = 0,
e o contador de vetores comoPC = 1.

3. Para cada vetor não agrupadoψi, calcula-se sua distância mínima em relação ao
clusterSC usando:

dmin(ψi,SC) = min
ψk ∈SC

D(ψi, ψk) (4.8)

ondeD(ψi, ψk) é definido pela Equação 4.5. Adiciona-se o vetor de feiçõesψi ao
clusterSC se

R(SC) = 0 ou
dmin(ψi,SC)

R(SC)
< 1, 6 (4.9)

Se o vetor de feiçõesψi é adicionado aoclusterSC , incrementa-se o contador de
vetoresPC e atualiza-seR(SC) como segue (GONG; LIU, 2000):

R(SC) =
(PC − 1)R(SC) + dmin(ψi,SC)

PC
(4.10)

4. Se há vetores não agrupados, incrementa-se o contador declustersC, e retorna-se
ao passo 2; caso contrário, encerra-se o procedimento declustering.

De acordo com o algoritmo descrito acima, segmentos de vídeos longos, contendo
maior variabilidade visual, podem ter seus quadros organizados em mais de umclus-
ter. Conseqüentemente, mais de um quadro-chave pode ser atribuído a este segmento
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de vídeo. Isto deve-se ao fato que osclusterssão formados com base na distância ex-
pressa pela Equação 4.9 (passo 3) e um limiar, cujo valor limita a variabilidade visual
(em termos desta distância) dentro dosclusters. O valor1, 6 do limiar foi ajustado expe-
rimentalmente, baseado na análise visual dos especialistas ao avaliar segmentos estáticos
de vídeos de histeroscopia.

O procedimento declusteringapresentado agrupa vetores de feições que pertencem
ao mesmo segmento de vídeo, que são constituídos por quadros adjacentes temporal-
mente e visualmente correlacionados . Portanto, não agrupa-se quadros provenientes de
segmentos de vídeo distantes temporalmente, evitando-se que quadros com distribuições
cromáticas semelhantes, mas significados semânticos diferentes, sejam agrupados juntos.
Deste modo, minimiza-se um problema comum na área de recuperação de informações
visuais, quando o significado semântico é difícil de associar com atributos de baixo ní-
vel (cor, textura, etc) (SMEULDERS et al., 2000). Neste sentido, o método proposto
aqui difere da literatura (HANJALIC; ZHANG, 1999; GONG; LIU, 2000), pois naquelas
propostas os erros semânticos derivados do agrupamento de quadros podem ser maiores,
tendo em vista que o algoritmo declusteringé aplicado no vídeo inteiro simultaneamente.

Dentro de cadacluster, o quadro cujo vetor de feições é o mais próximo da origem
no espaço de feições refinado (Equação 4.6), é selecionado como quadro-chave. Deste
modo, a distância à origem é interpretada como uma medida da relevância de um dado
quadro, pois um quadro redundante origina-se em um segmento de vídeo estático e, con-
seqüentemente, representa bem as outras imagens do respectivo segmento. Usualmente,
a maioria dos trabalhos na literatura seleciona quadros-chave com base nos centros dos
clusters.

Neste ponto, os quadros-chave são mostrados ao especialista, que refina manualmente
a seleção dos quadros que serão processados na próxima etapa. Além disso, os quadros-
chave são mostrados ao especialista ordenados pelo valor da normalizaçãoCONn(S) da
Equação 4.7 (isto é, quadros-chave associados aclustersmais estáticos são mostrados
primeiro). A análise espacial dos quadros selecionados é detalhada na próxima seção.

4.2 Análise espacial de imagens de histeroscopias

Após a verificação e seleção dos quadros representativos por parte do especialista,
procede-se a análise espacial destas imagens com o objetivo de quantificar as glându-
las do endométrio. Esta informação constitui a principal descrição do conteúdo de um
segmento de vídeo de histeroscopia neste trabalho. Sendo assim, todas as conclusões a
respeito da distribuição das glândulas são baseadas nas imagens pré-selecionadas na etapa
de sumarização.

4.2.1 Detecção de glândulas

Observando-se vários vídeos de histeroscopias obtém-se algumas conclusões a res-
peito do problema, em termos de processamento de imagens:

• As glândulas aparecem como manchas (spots) relativamente mais claras, no fundo
(mais escuro) da imagem (Figura 4.3(a)). Estas manchas não são homogêneas em
intensidade, e assume-se que dentro de cada uma delas existe pelo menos um má-
ximo de intensidade;

• Normalmente, o aspecto cromático das imagens apresenta-se homogêneo dentro
de um segmento de vídeo, porém observa-se variações de um vídeo para outro de
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acordo com características biológicas das pacientes. Além disso, variações cromáti-
cas indesejáveis originam-se de ajustes no equipamento de histeroscopia. Portanto,
baseando-se nestas observações, a informação cromática é descartada nesta etapa
de análise espacial dos quadros.

• O contraste e o fundo das imagens variam significativamente no domínio espacial.
Sendo assim, as intensidade dospixels, interpretadas como fundo em uma região
da imagem, podem não ser as mesmas em outra região da mesma imagem.

• Freqüentemente, efeitos luminosos, provocados pela luz da microcâmera, preju-
dicam a observação de detalhes da imagem. Por exemplo, os reflexos luminosos
observados na parte inferior da Figura 4.3(a). Contudo, as regiões afetadas por tais
efeitos luminosos podem ser descartadas sem muito impacto sobre as estatísticas
do vídeo;

(a) (b)

Figura 4.3: O gráfico em (b) mostra picos de intensidade que revelam a presença das
glândulas na região delimitada por um retângulo (bordas azuis) em (a).

Na literatura pode-se encontrar alguns trabalhos que são similares em termos de pro-
cessamento de imagens (SBEH et al., 2001; SONKA; FITZPATRICK, 2000), isto é, técni-
cas que tratam o problema de detectar manchas claras (bright spot detection) em um fundo
cuja intensidade é variável. Contudo, tais métodos baseiam-se em um ajuste preciso de
parâmetros. Neste contexto, ajustar parâmetros é uma tarefa desafiadora devido a não
homogeneidade do fundo e da variabilidade das condições da imagem. Sbeh et al. (SBEH
et al., 2001) propõem uma função adaptativa para a detecção do contraste localmente,
com bons resultados. No entanto, o método necessita uma crítica seleção de parâmetros
por parte do usuário, que leva em consideração a intensidade dospixelse a distância de
separação entrespots. Ainda sim, o autor mostra as vantagens da morfologia matemática
em relação a outras abordagens, tal comoactive contours(SONKA; HLAVAC; BOYLE,
1999), neste tipo de aplicação. Sonka et al (SONKA; FITZPATRICK, 2000) apresentam
um método baseado no operador morfológico de abertura (SOILLE, 1999). Contudo, este
método também necessita uma seleção de parâmetros não trivial para um usuário da área
médica.

Em geral, imagens de histeroscopias contém estruturas biológicas variando em tama-
nho, forma e distribuição espacial, e que também são afetadas por mudanças de ilumi-
nação devido a ajustes de equipamento. Portanto, a tarefa de selecionar parâmetros para
otimizar a quantificação de glândulas neste tipo de imagens pode demandar um esforço
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considerável. Sendo assim, o método proposto aqui procura evitar a seleção de parâmetros
pelo usuário tanto quanto possível.

Seguindo as conclusões da literatura (SBEH et al., 2001; SONKA; FITZPATRICK,
2000), propõe-se uma metodologia que considera as imagens como superfícies topográ-
ficas, de acordo com as intensidades dospixels. Os picos desta superfície são associa-
dos com a existência de glândulas. A Figura 4.3 ilustra a idéia topográfica, sendo que
a Figura 4.3(b) mostra as glândulas correspondentes aos picos de intensidade na região
delimitada por um retângulo.

Conforme mencionado anteriormente, a informação cromática é descartada. Isto é
feito conservando-se apenas a luminância das imagens, isto é, descarta-se os componen-
tes H e S e preserva-se o componente V do espaço de cor HSV nas imagens. Assim,
quando o informação de cor é descartada, as imagens são reduzidas a sua representação
em níveis de cinza. Estas imagens são tratadas então de maneira tridimensional: os ei-
xos x e y representam a posição dospixels, e o eixoz representa o valor da intensidade
de cadapixel (x, y). Os valores de intensidade são interpretados como elevações em um
mapa topográfico, como mostrado na Figura 4.3(b). As áreas de baixa e alta intensidade
na imagem, isto é, picos e vales no mapa topográfico, contém características morfológicas
importantes, que indicam localmente o que é fundo e o que são os objetos de interesse
na imagem, respectivamente. Os objetos locais correspondem as glândulas, e são asso-
ciados às regiões de máximo. A fim de detectar estas regiões, utiliza-se os conceitos
de morfologia apresentados no Capítulo 3. Nos parágrafos seguintes detalha-se então a
seqüência de passos do método proposto para a detecção de glândulas do endométrio. A
Figura 4.7 ilustra os resultados obtidos em cada etapa desta seqüência para uma imagem
de histeroscopia em particular.

Inicialmente, o ruído nas imagens é reduzido aplicando-se os filtros da mediana e da
média (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 1999), como mostrado na Figura 4.7(b). A imagem
resultante da filtragem é denotada porI. Os experimentos revelaram que os quadros
do vídeo são afetados por flutuações que apresentam características próprias de ruídos
impulsivo e aditivo (gaussiano). Por exemplo, em regiões escuras dos quadros, observa-
se alguns picos individuais de ruído (ruído impulsivo), os quais são eliminados pelo filtro
da mediana. A fim de eliminar qualquer ruído remanescente, aplica-se o filtro da média
na seqüência. Deste modo, aplica-se o filtro da mediana primeiro para eliminar os efeitos
indesejáveis de picos individuais de intensidade, sendo que a componente do ruído branco
(gaussiano) é atenuada no processo de filtragem pela média. Nos experimentos utilizam-
se máscaras de tamanho3 × 3, obtendo-se uma redução significativa do nível de ruído
com baixa distorção da imagem. Testes com filtros de estatística de ordem também foram
feitos, tendo em vista que tais filtros são adequados para filtrar ambos os ruídos (impulsivo
e gaussiano). Contudo, os resultados não foram tão bons quanto os apresentados pela
aplicação do filtro da mediana e da média separadamente.

Idealmente, cada região de máximo (Seção 3.5) corresponde a uma glândula. Con-
tudo, artefatos, como os efeitos de iluminação espotsde baixo contraste, podem interferir
e regiões (spots) irrelevantes podem também ser detectadas. A fim de detectar somente
os spotsrelevantes e eliminar artefatos, impõe-se algumas restrições para a detecção de
regiões de máximo. Primeiramente, utiliza-se um limiar para remover-se regiões de má-
ximo com baixo contraste (artefatos). Deste modo, cadaspot deve exceder um limiar
local de contrasteh em relação ao fundo da imagem. Neste sentido, regiões de máximo
espúrias apresentam uma diferença entre o valor máximo de intensidade (isto é, o topo do
spot) e o valor de intensidade do fundo (isto é, a base dospot) menor queh. Em termos
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topográficos, os picos maiores queh são mantidos, enquanto irregularidades topográficas
são eliminadas, tais como as que se observam na região próxima ao canto esquerdo da su-
perfície mostrada na Figura 4.3(b). Isto é alcançado através da transformaçãoh-máximo
estendido deI, de acordo com a expressão 3.18. A Figura 4.7(g) ilustra o resultado da
aplicação desta transformação. Observa-se com isso que, em relação a Figura 4.7(f),
obtém-se uma melhora significativa na acurácia da detecção das glândulas verdadeiras.

Efeitos de iluminação indesejáveis também devem ser tratados (ex.: Figura 4.3(a)). A
fim de contornar este problema utiliza-se um limiarϑ para a intensidade depixels. Os
spotsque contêm valores depixelsmaiores queϑ são considerados como pertencentes a
regiões de reflexos especulares, devidos a iluminação. Sendo assim, taisspotssão descon-
siderados, pois é praticamente inviável avaliar a aparência do endométrio em regiões dis-
torcidas por este efeito luminoso. Com o objetivo de determinar este limiar, selecionou-se
manualmente somente regiões dos quadros que contenham tais reflexos. Observou-se que
o histograma dos valores depixelsdestas regiões pode ser aproximado por uma distribui-
ção meia-gaussiana (Figura 4.4). A partir desta distribuição estimou-seϑ, de maneira que
qualquer valor menor queϑ pertence a distribuição com 95% de probabilidade.

Figura 4.4: Histograma dos valores depixelspertencentes às regiões de reflexos especu-
lares.

Experimentos realizados em vários vídeos de histeroscopias, com várias condições de
ajuste da microcâmera, permitiram obter valores parah = 3 eϑ = 200 com resultados sa-
tisfatórios para imagens contendoN = 256 níveis de cinza. As Figuras 4.7(g,i,j) ilustram
a detecção final dosspotsglandulares. Na Figura 4.7(g) as bordas em vermelho indicam
as regiões derivadas da transformaçãoh-máximo estendidoEMAXh(I) comh = 3. Na
Figura 4.7(i), as marcas em vermelho, que são os centróides das regiões destacadas na Fi-
gura 4.7(g), indicam as glândulas selecionadas pelo sistema. Por fim, as marcas em azul
na Figura 4.7(j) ilustram as mesmas glândulas detectadas pelo sistema na Figura 4.7(i),
porém, neste caso, estas estão sobrepostas a imagem original.

A identificação automática das glândulas deve ser compatível com a detecção feita
visualmente por profissionais. Isto requer a delimitação precisa dosspotsglandulares
para sua contagem posterior. Como mencionado anteriormente, um problema similar é
discutido por Sbeh et al. (SBEH et al., 2001). Contudo, uma análise cuidadosa daquele
método, e dos resultados experimentais obtidos, mostram que a delimitação (segmenta-
ção) dosspotsnão é tão precisa quanto seria necessário para a análise de imagens de
vídeos de histeroscopias. Neste sentido, ilustra-se o problema usando-se uma imagem
sintética simples (Figura 4.5(a)). Em imagens de histeroscopia é desejável que, após a
segmentação da Figura 4.5(a), quatro regiões distintas sejam detectadas, correspondendo
ao número dos máximos regionais. No entanto, a Figura 4.5(b) ilustra a segmentação ba-
seada no método proposto em (SBEH et al., 2001), mostrando que algunsspotsnão são
identificados separadamente. A Figura 4.5(c) ilustra a segmentação obtida pelo método
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proposto neste trabalho (detalhado a seguir), mostrando que resultados mais confiáveis
são obtidos deste modo.

(a) (b) (c)

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

A técnica proposta para segmentação é baseada na detecção local das intensidades dos
pixelsque compõe as regiões da base topográfica dosspotsglandulares. Neste sentido, é
necessário identificar dois tipos de regiões na imagem: os mínimos regionaisRMIN(I),
e as intersecçõesDij (caso elas existam) entre osspotsM i e M j, sendoi 6= j. Esta
intersecção é definida de acordo com a noção de suporte relativo proposta em (SBEH
et al., 2001). Por definição, o suporte relativo de um máximoM i, supp(M i), é a menor
dilatação deM i com intersecção não vazia comRMIN(I). A seguir apresenta-se um
algoritmo para obter o suporte relativo de uma região de máximoM i (SBEH et al., 2001):

M i
o = M i

M i
k = M i

k−1 ⊕H

kio = inf{k ∈ N |M i
k ∩RMIN(I) 6= ∅}

supp(M i) = M i
ki

o

(4.11)

OndeH é um elemento estruturante básico. Esta estratégia corresponde a uma seqüên-
cia de sucessivas propagações, iniciadas a partir deM i, que terminam quando uma região
de mínimo é atingida. Com base nisso define-se o conceito da menor interseçãoDij entre
dois máximos,M i eM j (i 6= j):


arg mina,b{a ∈ [1, ..., kio], b ∈ [1, ..., kjo] |M i

a ∩M
j
b 6= ∅}, where i 6= j

Dij = supp(M i
a) ∩ supp(M j

b ), if supp(M i
ki

o
) ∩ supp(M j

kj
o
) 6= ∅

Dij = ∅, if supp(M i
ki

o
) ∩ supp(M j

kj
o
) = ∅

(4.12)

Deste modo, o conjuntoD(EMAXh(I)) das menores intersecçõesDij entre os má-
ximos deI, computados porEMAXh(I), é definido como a união das menores regiões
de intersecção:
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D(EMAXh(I)) =
⋃
i6=j

Dij (4.13)

A Figura 4.6 ilustra (em preto) o conjuntoD(EMAXh(I)) das menores intersecções
para os máximos de uma imagem sintética em particularI, que está anteposta.

Figura 4.6: As regiões em preto definem o conjuntoD(EMAXh(I)) das menores inter-
secçõesDij para os máximos da imagem sintéticaI anteposta.

Conforme mencionado anteriormente, os mínimos regionaisRMIN(I) são utilizados
para definir, localmente, as intensidades dospixelsdas regiões de fundo (base topográfica)
dosspotsglandulares. Neste ponto, deve-se considerar que tais valores de intensidade são
variáveis, assim como os valores de intensidade dosspots. Neste sentido, o conjunto de
mínimos regionais provê somente as sementes que são usadas para a detecção das regiões
de fundo dosspotsglandulares. Estas regiões são detectadas inteiramente aplicando-se a
reconstrução em níveis de cinzaρI(I(RMIN(I))) (Seção 3.4), sendo os mínimos regio-
nais a imagem marcadora. Este procedimento gera uma imagem constituída por regiões
correspondentes ao fundo, excluindo desta imagem as regiões de glândulas (isto é, não
incluindo osspots). Sendo assim, osspotsglandulares são localizados pela subtração da
imagem original em relação a imagem reconstruída, isto é,I − ρI(I(RMIN(I))). A
fim de delimitar as regiões contendo as glândulas, a imagem resultante é binarizada no
nível de cinza 1 (cadaspotque for localmente mais claro que o fundo é destacado). A
Figura 4.7(e) mostra o resultado, sendo que é possível notar que algunsspotsglandulares
não são segmentados separadamente, como seria desejado, mas são fundidos na mesma
região, tal como observa-se na Figura 4.5(b). No intuito de segmentar estesspotsindivi-
dualmente, as regiões de menores intersecçõesD(EMAXh(I)) são computadas.

A união destas regiões de intersecção e o conjunto dos mínimos regionais é usada para
a construção de uma imagem sintéticaI(RMIN(I) ∪ D(EMAXh(I))), cujos valores
são zero nas regiões fora do conjunto formado por esta união, pois estas regiões não devem
interferir na seqüência do procedimento. Esta imagem é então utilizada como a nova
imagem marcadora na reconstrução, sendo que o procedimento final para a segmentação
dosspotsglandulares é definido como segue:

I − ρI(I(RMIN(I) ∪D(EMAXh(I)))) (4.14)

A Figura 4.7(h) ilustra o resultado final. Observa-se que agora osspotsglandulares
são segmentados separadamente.
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4.3 Sumário do método proposto

O método proposto é sumarizado através dos passos seguintes:

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

(a) Cada quadro é particionado em 9 blocos, isto é,3× 3 blocos;

(b) Histogramas de cor (espaço HSV) são computados para cada um destes blo-
cos, os quais são concatenados juntos para formar o vetor de feições de 1206
dimensõesXi.

(c) Este vetor de feiçõesXi compõe ai-ésima coluna da matriz de feições de
quadrosX.

2. O coeficiente de correlaçãor é computado entre quadros consecutivos deX usando-
se a Equação 4.1:

(a) Segmentos de vídeo altamente correlacionadosA formam subconjuntos de
quadros contíguos disjuntos, onder > 0.80 entre todos os quadros adjacentes
de cada segmento. Segmentos válidos tem duração maior quet = 3s.

3. Aplica-se a SVD em cada matrizA para obter-seVT de acordo com a Equação 4.2.

(a) Aplica-se o algoritmo declusteringdescrito na Seção 4.1.2;

(b) A partir de cadaclusterobtido, um quadro-chave é extraído com base na Equa-
ção 4.6.

4. Os quadros-chave são mostrados ao especialista, que seleciona as imagens (i. é.,
quadros) que serão processados no próximo estágio do método.

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

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

6. Computa-se a imagemρI(I(RMIN(I) ∪D(EMAXh(I)))) através da reconstru-
ção em níveis de cinza, usando-se o conjunto de mínimos regionais e das menores
intersecçõesI(RMIN(I) ∪D(EMAXh(I))) como imagem marcadora.

7. Computa-se a imagemI − ρI(I(RMIN(I) ∪D(EMAXh(I))))

(a) Aplica-se uma limiarização no nível de cinza 1 (pixels cuja intensidade é
maior que 1 são mantidos) para obter-se as regiões que contém osspotsglan-
dulares.

(b) Descarta-se as regiões que apresentam efeitos de iluminação (spotscujos va-
lores de intensidades depixelsemI são maiores queϑ).
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4.4 Conclusões

Na metodologia apresentada neste capítulo, pode-se destacar alguns pontos importan-
tes que diferem das descritas na literatura de análise de imagens e vídeos.

Vídeos de histeroscopias não apresentam a estrutura tradicionalmente encontrada em
técnicas de análise de vídeo propostas na literatura (isto é, cenas, cortes eshots). Portanto,
a metodologia proposta aqui parte de um vídeo cujo conteúdo está disposto de uma forma
pouco previsível, e busca localizar segmentos reduzidos que concentram a informação
realmente relevante segundo os especialistas.

Ainda na etapa de sumarização, outros detalhes podem ser destacados. Por exemplo,
o procedimento declusteringapresentado agrupa vetores de feições que pertencem ao
mesmo segmento de vídeo, que são constituídos por quadros adjacentes temporalmente e
visualmente correlacionados . Portanto, não agrupa-se quadros provenientes de segmen-
tos de vídeo distantes temporalmente, evitando-se que quadros com distribuições cromá-
ticas semelhantes, mas significados semânticos diferentes, sejam agrupados juntos. Deste
modo, minimiza-se um problema comum na área de recuperação de informações visuais,
quando o significado semântico é difícil de associar com atributos de baixo nível (cor,
textura, etc) (SMEULDERS et al., 2000). Neste sentido, o método proposto aqui difere
da literatura (HANJALIC; ZHANG, 1999; GONG; LIU, 2000), pois naquelas propostas
os erros semânticos derivados do agrupamento de quadros podem ser maiores, tendo em
vista que o algoritmo declusteringé aplicado no vídeo inteiro simultaneamente.

Neste contexto, destaca-se também a redução da complexidade computacional da
SVD. Isto deve-se ao fato que apenas partes da seqüência de quadros são processadas
pela SVD. Estas partes são os segmentos pré-selecionados do vídeo com base emt e no
coeficiente de correlaçãor, que é computado em apenasO(n). Deste modo, o número
de colunasn que deverá ser processado pela SVD é reduzido efetivamente, diminuindo a
complexidade computacional da SVD em seu ponto mais crítico (isto é,n2).

Na etapa de análise espacial das imagens de histeroscopias destaca-se, principalmente,
a ausência de ajustes de parâmetros que, no caso de imagens de histeroscopias, se torna-
ria crítica, tendo em vista as características espaciais variáveis destas imagens. Em geral,
imagens provenientes de vídeos de histeroscopias apresentam aspectos biológicos vari-
ando em tamanho, forma e distribuição espacial, além de serem afetadas por mudanças de
iluminação oriundas de ajustes no equipamento. Portanto, ajustar parâmetros neste tipo
de situação pode ser muito custoso e ineficiente.

Sendo assim, apresenta-se no próximo capítulo os resultados experimentais que, de
fato, servem de conclusão para cada item da metodolgia proposta nas seções anteriores.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h)

(i) (j)

Figura 4.7: Resultados providos pelas etapas do método proposto: (a) Imagem origi-
nal; (b) Imagem filtrada em níveis de cinza; (c) As regiões destacadas com bordas em
vermelho representam o conjunto de mínimos regionaisRMIN(I); (d) Reconstrução
em níveis de cinzaρI(I(RMIN(I))) da imagem filtrada (máscara) a partir da imagem
de mínimos regionais (imagem marcadora); (e) As bordas em vermelho delimitam as
regiões derivadas da subtraçãoI − ρI(I(RMIN(I))); (f) As regiões destacadas com
bordas em vermelho representam o conjunto de máximos regionaisRMAX(I); (g) As
bordas em vermelho indicam as regiões derivadas da transformaçãoh-máximo esten-
didoEMAXh(I) comh = 3; (h) Segmentação final das glândulas derivada da operação
I − ρI(I(RMIN(I) ∪ D(EMAXh(I)))); (i) As marcas em vermelho indicam as glân-
dulas detectads pelo sistema; (j) As marcas em azul, postas sobre a imagem original,
indicam as glândulas detectadas.
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5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

As implementações foram realizadas no ambiente Matlab. O sistema proposto foi
testado com base em vídeos de histeroscopia adquiridos sob várias condições. Estes ví-
deos foram gravados analogicamente, em fitas VHS, e digitalizados no formato AVI sem
compressão. Os experimentos foram realizados com seis vídeos distintos (v1, ..., v6),
constituindo um total de21.985 imagens (quadros). Sem qualquer conhecimento a res-
peito dos resultados do sistema, seis especialistas avaliaram os vídeos, sendo que esta
avaliação foi comparada com os resultados providos pelo método.

A Figura 5.1 mostra os valores de correlaçãor obtidos para cada par de quadros ad-
jacentes. Estes valores são derivados do vídeo de histeroscopia rotulado aqui como v2, o
qual contém 1787 quadros. Com o objetivo de melhorar a visualização os valores de cor-
relação são mostrados como1 − r, isto é, os menores valores indicam maior correlação.
Os segmentos de vídeo selecionados são mostrados em verde, sendo que valores abaixo
da linha vermelho estão dentro do limiarr > 0.8. A irrelevância de algumas imagens, isto
é, a ausência de informações clínicamente úteis, é ilustrada na Figura 5.1(b), onde qua-
dros provenientes de segmentos de vídeo descartados pelo sistema foram aleatoriamente
selecionados e mostrados.

(a) (b)

Figura 5.1: (a) O gráfico mostra os valores de correlação (1 − r) entre quadros adjacen-
tes, sendo que as seqüências de valores em verde representam os segmentos de vídeo
altamente correlacionados selecionados (r > 0.80 andt > 3s); (b) Quadros descartados
selecionados aleatoriamente.
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A Figura 5.2 mostra os quadros-chave apontados pelo sistema para o vídeo v2. Isto
foi feito pela aplicação do procedimento declusteringa cada segmento de vídeo cujos
quadros adjacentes são altamente correlacionados.

Figura 5.2: Quadros-chave extraídos pelo sistema do vídeo de histeroscopia v2.

Neste ponto, os quadros-chave foram mostrados aos especialistas (Figura 5.2). Estes,
por sua vez, validaram os quadros, e seus respectivosclusters, como relevantes ou irre-
levantes do ponto de vista clínico. Na seqüência, as imagens pertencentes ao cluster do
quadro-chave selecionado foram mostradas aos especialistas. Nos experimentos realiza-
dos aqui, permitiu-se que os especialistas selecionassem somente umcluster, do qual eles
próprios selecionaram três quadros. Esta seleção semi-automática de quadros, a partir
de umcluster representativo, foi considerada pelos médicos como uma boa amostra do
conteúdo dos vídeos de histeroscopias avaliados. As estatísticas a respeito da distribuição
de glândulas de cada vídeo foram obtidas com base nestes quadros. A Figura 5.3 mostra
os quadros selecionados pelos especialistas.

A fim de validar a medida de relevânciaCONn(S), que classifica osclustersestá-
ticos como mais relevantes, permitiu-se aos especialistas selecionar, para cada vídeo,
somente umcluster e um quadro proveniente deste mesmocluster. De maneira seme-
lhante, cadaclusterS, dentro de um vídeo, foi ordenado pelo método proposto com base
emCONn(S). A partir disso, verificou-se a ordenação (relevância) atribuída pelo sis-
tema para cadaclusterselecionado pelos especialistas. A Tabela 5.1 mostra a ordem de
relevância atribuída pelo sistema para osclustersescolhidos como relevantes pelos espe-
cialistas. Deve-se considerar que em alguns casos oclustermais relevante não é o mesmo
para todos os especialsitas. Por este motivo, a Tabela 5.1 mostra mais de um valor de
ordenação para o mesmo vídeo. Deste modo, qualquerclustercitado por pelo menos um
especialista, teve a sua ordenação (provida pelo sistema) colocada na última coluna da
Tabela 5.1.

A Tabela 5.1 mostra queCONn(S) provê um indicador confiável da relevância dos
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Figura 5.3: Seleção final de quadros feita por especialistas para o vídeo v2.

Tabela 5.1: Avaliação comparativa entre a relevância dosclustersatribuída pelos médicos
e pelo sistema.

Ordem de relevância
Vídeos Total de Total de CONn(S)

Quadros Clusters dosClusters
escolhidos pelos especialistas

v1 2324 4 1o , 2o

v2 1787 5 1o

v3 3090 9 1o, 2o , 3o

v4 2504 3 1o

v5 1436 3 1o

v6 10844 31 2o , 3o

clusters. Isto deve-e ao fato que os especialistas optaram por extrair a melhor imagem,
presisamente, daquelesclustersque apresentaram um valor de relevância alto segundo o
sistema (isto é, 1o a 3o). Por exemplo, o vídeo v6 (pior caso neste experimento) apresentou
31 clusters, sendo que osclustersselecionados pelos especialistas foram ordenados pelo
sistema como o segundo e o terceiro mais relevante.

Seguindo o mesmo sentido de avaliação, objetiva-se agora a comparação, dentro do
mesmocluster, dos quadros selecionados pelos especialista e dos quadros-chave aponta-
dos pelo sistema. A Figura 5.4 mostra alguns dos quadros selecionados como os melhores
pelos especialistas (coluna da esquerda). À direita são mostrados os quadros-chave, apon-
tados pelo sistema, correspondentes aosclustersque contêm os quadros selecionados pe-
los especialistas. Neste sentido identificou-se três situações de comparação. Na primeira
linha (acima) da Figura 5.4, as imagens selecionadas correspondem a quadros distintos e
diferentes visualmente. Na segunda linha, as imagens são similares visualmente, porém
correspondem a quadros diferentes. Finalmente, na terceira linha, as imagens seleciona-
das pelo sistema e pelos especialistas correspondem ao mesmo quadro. Os especialistas
concordam que todas as imagens pertencentes aoclusterselecionado por eles, incluindo
os quadros-chave apontados pelo sistema, são relevantes do ponto de vista clínico. Sendo
assim, as diferenças entre a seleção automática e manual de quadros são explicadas pela
preferência dada, pelos especialistas, aos quadros que oferecem uma maior área visível da
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Figura 5.4: Quadros selecionados manualmente e automaticamente. Coluna à esquerda:
quadros selecionados pelos especialistas; Coluna à direita: quadros-chave (apontados
pelo sistema) dosclusterscorrespondentes aos quadros (selecionados manualmente) à
esquerda.

parede do útero. Deste modo, concluiu-se que o sistema não é ótimo do ponto de vista mé-
dico, porém provê escolhas confiáveis, tendo em vista que o método indica precisamente
a porção do vídeo onde a informação visualmente relevante pode ser encontrada.

Neste sentido, calculou-se uma medida quantitativa que compara a localização tem-
poral dos quadros-chave selecionados pelo método proposto e pelos especialistas. A Fi-
gura 5.5 mostra um gráfico de dispersão de pontos onde o eixo vertical corresponde a lo-
calização temporal dos quadros-chave selecionados pelos especialistas em cada vídeo, e o
eixo horizontal corresponde a localização temporal do quadro-chave, selecionado pelo sis-
tema, mais próximo de cada quadro-chave selecionado pelos especialistas. A Tabela 5.2
mostra os valores normalizados para as duas seqüências de valores. Com base nestes
dados calculou-se o coeficiente de correlaçãor entre as duas colunas da Tabela 5.2, e
verificou-se o valor de 99% (0,9970). Deste modo, conclui-se que, de fato, o método pro-
posto é capaz de indicar precisamente a porção do vídeo onde a informação visualmente
relevante pode ser encontrada.

O próximo passo consiste na avaliação de uma estimativa relativa à quantidade de
glândulas do endométrio em cada vídeo. Com este objetivo apresentou-se aos especi-
alistas três quadros provenientes de cada vídeo, os quais foram providos pela etapa de
sumarização. Cada especialista, independentemente, ordenou os vídeos de acordo com
a quantidade de glândulas (percepção visual). A Tabela 5.3 mostra a ordenação provida
por seis especialistas (Sp1, ..., Sp6). A moda desta avaliação classificou o vídeo v6 como
tendo a maior quantidade de glândulas endometriais entre os seis vídeos, seguido por
v1, v2, v3, v5 e v4 respectivamente. A Figura 5.6 mostra (à direita) algumas imagens
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Tabela 5.2: Localização temporal dos quadros-chave selecionados pelos especialistas e
pelo sistema.

Localização temporal dos Localização temporal dos
Vídeos quadros-chave selecionadosquadros-chave selecionados

pelos especialistas pelo método proposto
v1 0.094 0.077

0.533 0.499
v2 0.954 0.930
v3 0.881 0.853
v4 0.941 0.951

0.082 0.072
v5 0.515 0.557
v6 0.899 0.938

0.226 0.242
0.074 0.064

v7 0.698 0.727
v8 0.707 0.697

0.456 0.426
0.586 0.586

avaliadas pelos especialistas, e osspotsglandulares localizados pelo sistema nas mesmas
imagens (à esquerda).

Tabela 5.3: Ordenação provida pela percepção visual de seis especialistas considerando a
quantidade de glândulas endometriais em cada vídeo.

Sp1 Sp2 Sp3 Sp4 Sp5 Sp6 Moda
v6 v6 v6 v6 v6 v6 v6
v5 v1 v2 v1 v1 v2 v1
v1 v2 v1 v2 v2 v1 v2
v2 v3 v3 v3 v3 v3 v3
v4 v5 v5 v5 v4 v4 v5
v3 v4 v4 v4 v5 v5 v4

Além da quantidade absoluta de glândulas, computa-se outra medida que leva em
conta a distribuição espacial das mesmas. Esta avaliação pode ser considerada como
uma medida de densidade. Para isto, considera-se o par de coordenadas(x, y) dado pela
localização do centróide de cada glândula no espaço da imagem. Neste sentido, considera-
se a imagem como binária, sendo que cada coordenada correspondente a uma glândula
(isto é, o centróide) assume o valor 1, e todos os outros pontos do espaço da imagem
assumem, inicialmente, o valor 0. A partir disso, computa-se dilatações sucessivas até
a fusão de todos os centróides (glândulas) em uma única região do espaço da imagem.
Baseado nisso, obtém-se um gráfico composto pelo número de centróides remanescentes
após cada dilatação em função do próprio número de dilatações. A Figura 5.7 mostra este
gráfico para cada um dos seis vídeos avaliados neste trabalho.

Do ponto de vista probabilístico, tem-se um valor de probabilidade associado a quanti-
dade de glândulas em cada dilatação unitária, ou seja, para cada dilatação unitária tem-se a
probabilidade de encontrar uma determinada quantidade de glândulas em um vídeo dado.
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Figura 5.5: Gráfico de dispersão de pontos cujas coordenadas são as localizações tempo-
rais dos quadros-chave selecionados pelos especialistas e pelo sistema.

Com isso, obtém-se um valor de desvio padrãoσV desta distribuição de probabilidade
para cada vídeo. Deve-se considerar ainda que as dilatações unitárias são aplicadas se-
paradamente nos três quadros selecionados na etapa de sumarização, porém a quantidade
total de glândulas, para cada vídeo, diz respeito ao total das glândulas detectadas pelo
sistema nos três quadros.

Tendo em vista que cada centro de glândula é representado por uma região circular,
pode-se dizer que cada dilatação sucessiva está associada a um incremento do raio desta
região. Deve-se observar que estas dilatações são feitas como se ocorressem sobre um
plano euclidiano bidimensionalR2, que é delimitado pelas dimensões da imagem. Deste
modo, o incremento do raio em cada dilatação não é discretizado empixelsno espaçoZ2.
Para isto, a fusão de duas regiões que representam os centróides de glândulasςi e ςj, após
um determinado número de dilatações, é determinada pela comparação entre os raios%
deςi e ςj e a distância euclidianadς(ςi, ςj) que os separam. Logo, se%ςi + %ςj > dς(ςi, ςj)
tem-se a fusão destas regiões e, conseqüentemente, o decremento da quantidade de glân-
dulas, referida anteriormente, ao longo das dilatações unitárias. Neste ponto, é importante
destacar a medida utilizada como incremento do raio em cada dilatação unitária. Com o
objetivo de normalizar os dados, utiliza-se como medida de dilatação unitária uma fra-
ção da maior distância entre centróides de glândulas. Nos experimentos realizados aqui,
calculou-se tal distância (para os três quadros de cada vídeo) e utilizou-se a milésima
parte desta como dilatação unitária.

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

Os experimentos revelaram uma correlação forte entre os resultados providos pelo
sistema e a avaliação dos especialistas. Computando-se o coeficiente de correlação entre
a quantidade de glândulas em cada vídeo, segundo o sistema, e a ordenação provida pelos
especialistas (Tabela 5.4), verificou-se o valor de 96% (-0,963). Além disso, aplicando-se
a mesma operação com relação aos desviosσV e a ordenação dos especialistas, chegou-
se ao valor de 97% (-0,972) de correlação. Portanto, conclui-se que o método provê
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Figura 5.6: À direita, algumas imagens mostradas aos especialistas para a ordenação
considerando o critério de quantidade de glândulas endometriais; À esquerda, resultados
da detecção de glândulas providos pelo sistema (as marcas em azul indicam a presença de
uma glândula)

resultados que são consistentes com a percepção visual dos médicos. Isto é importante,
tendo em vista que os resultados são condizentes com a avaliação que um especialista
faria, mostrando que tais resultados também são robustos quanto as condições da imagem.

5.1 Conclusões

De forma geral conclui-se que, com base nos experimentos realizados, o método pro-
posto é robusto. Análises quantitativas mostraram que a técnica é capaz de indicar preci-
samente a porção do vídeo onde a informação visualmente relevante pode ser encontrada
e, logo após, produzir uma quantificação das glândulas condizente com a avaliação de
especialistas.
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Figura 5.7: Relação existente entre dilatações sucessivas dos centróides de glândulas no
espaço da imagem e a quantidade remanescente destes centróides após cada dilatação.

Tabela 5.4: Dados providos pelo sistema (quantidade absoluta de glândulas eσV ) e a
classificação dos vídeos (quantidade de glândulas) segundo os especialistas .

Quantidade de glândulas endometriais Ordenação
Vídeos Quadro1 Quadro2 Quadro3 Total σV provida pelos

especialistas
v6 168 167 157 492 0,0213 1
v1 136 132 132 400 0,0156 2
v2 65 61 55 191 0,0103 3
v3 44 39 48 131 0,0097 4
v5 27 39 36 102 0,0072 5
v4 5 9 7 21 0,0030 6
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6 CONCLUSÕES

Este trabalho discute e apresenta um método para a análise digital de vídeos de his-
teroscopias. A aparência histeroscopica do endométrio e sua quantificação são de grande
importância para os profissionais da saúde, o que é confirmado por trabalhos recen-
tes (SAKUMOTO; INAFUKU; MIYARA, 1992; MASAMOTO; NAKAMA; KANA-
ZAWA, 2000), que têm mostrado que observações histeroscópicas podem prover infor-
mações morfológicas úteis para avaliar o estado funcional do endométrio. Esta idéia
está sedimentando-se com base em conclusões clínicas consideradas fortes. Por exemplo,
quando trata-se de avaliações de fertilidade, a aparência histeroscópica do endométrio é
um fator de prognóstico mais importante do que qualquer dado hormonal (MASAMOTO;
NAKAMA; KANAZAWA, 2000). Estes fatores constituem a motivação principal deste
trabalho.

Precisamente, esta dissertação trata de dois pontos principais em análise de vídeos
de histeroscopias: a sumarização da seqüência de imagens com base em seu conteúdo
semântico e a análise quantitativa das glândulas do endométrio. Com base nestes tópicos
o conteúdo deste trabalho é organizado.

No capítulo de introdução fundamenta-se a origem deste estudo. Neste contexto,
apresenta-se algumas conclusões da literatura médica a respeito das potencialidades prog-
nósticas/diagnósticas da informação clínica contida nas modificações funcionais do endo-
métrio, tendo como base as imagens da histeroscopia diagnóstica.

Tendo em vista que o material proveniente de uma histeroscopia é um vídeo, discute-
se no capítulo 2 conceitos fundamentais e trabalhos publicados na área de análise e suma-
rização de vídeos digitais. Neste sentido, conclui-se que a literatura apresenta trabalhos
fundamentados em conceitos que não estão presentes em vídeos de histeroscopias.

O capítulo 3 apresenta os conceitos que fundamentam a análise espacial das imagens
de histeroscopia. Tais idéias já fazem parte da etapa de quantificação das glândulas do en-
dométrio. Os conceitos apresentados são provenientes da área de morfologia matemática,
os quais têm sido utilizados amplamente em vários trabalhos de análise de imagens.

No capítulo 4 apresenta-se o problema tecnicamente, discute-se as dificuldades, fundamenta-
se algumas decisões e apresenta-se uma abordagem em direção a solução deste problema.
Neste sentido, expõe-se que a literatura provê apenas direções para o trabalho, não ofere-
cendo, contudo, estudos que possam ser tomados de maneira comparativa quando trata-se
da análise digital de vídeos de histeroscopias.

Finalmente, o capítulo 6 apresenta experimentos realizados no intuito de confirmar a
eficácia da proposta deste trabalho. A avaliação da técnica proposta é dificultada pelo fato
que a subjetividade está presente tanto na etapa de sumarização de vídeo quanto na etapa
de quantificação de glândulas, que são geralmente feitas visualmente.

Sumarizar um vídeo é uma tarefa difícil que ainda está distante de soluções condizen-
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tes com a percepção humana. Na verdade, trata-se de um problema clássico enfrentado
pela comunidade de processamento de imagens e visão computacional: a compreensão
por parte das máquinas das regras que definem a interpretação humana de conteúdo vi-
sual. Atualmente, muitos trabalhos estão direcionados no sentido de revelar o vínculo
existente entre feições de baixo nível (por exemplo, cor, forma e textura) e a descrição
semântica de alto nível percebida pelos humanos (SMEULDERS et al., 2000). Estas di-
ficulades são visíveis neste trabalho também. Por exemplo, a discordância presente na
análise da distribuição das glândulas provém da subjetividade dos médicos em quantificar
imagens de histeroscopia. Isto verifica-se na parte de experimentos, onde seis especialis-
tas distintos apresentam opiniões diferentes a respeito das mesmas imagens. Apesar de
tudo, é na objetividade da descrição que reside a contribuição deste trabalho, minimizando
a subjetividade presente atualmente na prática clínica destas tarefas.

Com base no exposto acima, as contribuições desta dissertação são destacadas a se-
guir:

• Estudo sobre as características dos vídeos de histeroscopias;

• Proposição de um método para a sumarização de vídeos de histeroscopias com base
em conteúdo semântico, isto é, com base na relevância clínica;

• Proposição de uma técnica para a quantificação de glândulas endometriais em ima-
gens de histeroscopia. Além disso, esta técnica apresenta vantagens sobre outras
abordagens propostas na literatura, as quais apresentam-se como soluções para pro-
blemas de análise de imagens similares ao encontrado aqui.

• Por fim, acredita-se que o trabalho como um todo constitui-se em uma inovação,
pois não há registros na literatura com respeito ao tema abordado aqui.

6.1 Trabalhos futuros

Tendo em vista que este trabalho é apenas um passo inicial na direção da análise de
vídeos de histeroscopias, pode-se apontar várias direções que devem ser tomadas para a
continuação desta pesquisa:

• As feições extraídas do vídeo de histeroscopia concernem apenas informações cro-
máticas. Neste contexto, se faz necessário um estudo direcionado para a extração de
outras informações que possam agilizar a localização do conteúdo clínico útil den-
tro do vídeo. Por exemplo, feições de textura ou mesmo algum aspecto biológico
que possa ser quantificado na seqüência dos quadros;

• Os resultados já obtidos abrangem apenas uma parte da avaliação feita na prática
pelos especialistas com relação às condições do endométrio. Neste contexto, são
necessários estudos que apontem soluções para a quantificação de outros aspectos
morfológicos do endométrio, tal como características relativas a vascularização;

• Por fim, considerando-se que os resultados obtidos neste trabalho serão comparados
com variáveis biológicas, podem ser necessários vários estudos que estendeam a
idéia desta pesquisa.
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APÊNDICE A ESPAÇOS CROMÁTICOS

O olho humano possui estruturas que identificam as cores através da composição de
tres canais RGB, porém as características perceptuais (aspectos psicológicos) usadas pela
mente humana para distinguir uma cor de outra são relacionadas com a idéia de brilho,
matiz e saturação (FORTNER; MEYER, 1997; GONZALEZ; WOODS, 2000). A propri-
edade de brilho proporciona a noção de intensidade cromática. Matiz é uma propriedade
que representa o comprimento de onda predominante em uma mistura de ondas de luz
que, por exemplo, são refletidas por um dado objeto. Quando se diz que um objeto é
laranja ou vermelho na verdade se está fazendo referência à sua matiz. Um bom exemplo
de matiz pura é a gama de cores identificadas em um arco-iris. Neste caso as matizes, ou
cores, estão representadas sem qualquer influência de uma onda sobre outra. Seguindo
esta idéia, define-se a saturação como uma propriedade que classifica uma cor quanto a
sua pureza (FORTNER; MEYER, 1997). A saturação é a medida da quantidade de luz
de diferentes comprimentos de onda que estão misturadas à matiz. Deste modo pode-se
dizer que a saturação refere-se à pureza relativa a quantidade de luz branca presente em
uma matiz. Por exemplo, cada cor do espectro puro, como o arco-íris, são completa-
mente saturadas, pois apresentam uma onda de comprimento singular, característico de
sua matiz.

A necessidade de descrever cores de uma forma perceptual, ou mesmo a necessidade
de uma descrição cromática adequada para a representação de cores via hardware, gerou
estudos que definem espaços cromáticos com propriedades que atendem determinadas
especificações.

Modelos de cores ou espaços cromáticos são usualmente representados em espaços
geométricos tridimensionais. O estímulo cromático é identificado como pontos nestes es-
paços. Há vários modelos de cor e classificações mencionadas na literatura (DEL BIMBO,
1999). Contudo, aqui serão apresentados alguns modelos comumente usados em ativida-
des de extração de feições cromáticas. A classificação de tais modelos pode ser feita em
relação a localização perceptual das cores dentro destes espaços. Deste modo, modelos
de cor podem ser classificados como perceptuais ou não perceptuais

A.1 Espaços cromáticos não perceptuais

Modelos como RGB, CMY e YIQ fazem parte desta classe, isto deve-se ao fato de que
a representação das cores nestes espaços não é intuitiva. As noções de matiz, saturação e
intensidade não estão diretamente representadas. Conforme descrito anteriormente, em-
bora o olho humano possua estruturas adequadas para a decodificação das cores através
de misturas de estímulos na faixa do vermelho, verde e azul, a percepção em si das cores
não se enquadra neste modelo.
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Figura A.1: O espaço RGB

A.1.1 O Espaço RGB

O espaço cromático RGB é o esquema mais usado para representar as cores em ima-
gens digitais. Cores em RGB são obtidas através da adição de três cores primárias, azul,
verde e vermelho. A escolha destas três cores não é por acaso. As ondas de luz identi-
ficadas como o azul, o verde e o vermelho correspondem a localização dos máximos de
resposta das células da retina em função do estímulo da luz.

O representação do espaço RGB configura-se como um espaço sólido trimdimensional
(três componentes cromáticas) com formato cúbico, tal como se observa na figura A.1.
Neste cubo os tons de cinza iniciam-se nas coordenadas (0,0,0), representando o preto, e
vão até o branco cujas coordenadas são (1,1,1). As cores puras são localizadas nos cantos
do espaço, o azul, o vermelho, o verde, o magenta, o ciano e o amarelo.

A.2 Espaços cromáticos perceptuais

Idealmente, quando deseja-se construir aplicações que fundamentam-se em feições
cromáticas, busca-se representar cores num sistema que tenha como referencial a percep-
ção humana. Em 1905, Munsell definiu um sistema para determinar nomes para cores.
Para qualificar as cores, Munsell identificou três parâmetros: matiz, saturação (pureza) e
brilho (intensidade). Outro exemplo de uma padronização perceptual de cores é o dia-
grama de cromaticidadeCIE (FORTNER; MEYER, 1997; DEL BIMBO, 1999), elabo-
rado como parte de um esforço para a padronização de medidas de cor, coordenado pela
Comission Internationale de L’Éclairage (CIE). Este diagrama é uma alternativa para
representação de cor, pois possui uma métrica bem definida e baseada em parâmetos per-
ceptuais. Exemplos de modelos classificados como perceptuais é o modelo HSV, MTM
(Munsell),CIE−XY Z ,CIE−L∗u∗v∗ e o modeloCIE−L∗a∗b∗. Estes dois últimos,
por exemplo, são espaços propostos de maneira que a medida de distância euclidiana entre
pontos (cores) resulte em valores condizentes com a dissimilaridade cromática perceptual
humana. Deste modo, além de serem classificados como perceptuais, ainda recebem a
qualificação de uniformes (modelos de cor perceptualmente uniformes).

A.2.1 O Espaço HSV

O modelo HSV é baseado em características perceptuais das cores, conforme mencio-
nado anteriormente. A matiz, a saturação e intensidade são representadas em um modelo
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geométrico que tem a forma de um cone, como observa-se na Figura A.2 . Os níveis de
cinza, desde o preto até o branco, bem como a variação das intensidades das cores estão
quantificadas ao longo do eixo central do modelo. As matizes estão representadas por
medidas do anglo em torno do eixo principal, e a saturação é quantificada pela distância
deste eixo. Cores mais saturadas estão localizadas na direção dos círculos maiores.

Figura A.2: O espaço HSV.

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

H = atan

( √
3(G−B)

2R−G+B

)
(A.1)

S = 1−min(R,G,B) (A.2)

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