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Resumo

Este trabalho d& continuidade a uma série de trabalhos que buscam uma solucéo para
medicdo de glicemia de forma ndo invasiva, pela variacdo de coloracdo na iris humana. As
atividades tiveram foco no levantamento de informacdes que pudessem levar a um melhor
conhecimento dos fendbmenos envolvidos na captura das imagens da iris humana e na
avaliacdo de desempenho de componentes criticos do projeto. Foi realizada uma revisdo
bibliografica sobre o tema de Color Constancy, que sdo métodos para correcdo de distor¢oes
de cores em imagens digitais, para avaliar sua aplicabilidade ao Sistema Glucoiris. Da mesma
forma, foi feito um estudo sobre equipamentos e tecnologias disponiveis no mercado que
realizam a captura de imagens da iris humanas para outras aplicacdes, como sistemas de
seguranca e sistemas de iridologia. Dada a dificuldade e falta de padronizacdo encontrados na
realizacdo de ensaios que avaliassem a repetitividade da quantificacdo de cores, foi proposta
uma metodologia propria de avaliagdo, com quatro indicadores de repetitividade,
considerando as variagcdes espaciais e temporais da captura das imagens. Com base em
resultados dos trabalhos anteriores, foram levantadas possiveis solugdes e alternativas para o0s
fatores mais criticos encontrados no Sistema. Por fim, foi realizada uma série de ensaios com
padrdes de cores para avaliacdo das alternativas levantadas, como cameras digitais, fontes de
luz, arranjos Opticos e aspectos de software, colocando em pratica a metodologia e os
indicadores propostos. Os ensaios foram compilados e organizados de maneira a permitirem

constatacdes que subsidiem a melhoria do Sistema Glucoiris.

Palavras-chave: constancia de cores, coloracdo da iris, metrologia biomédica,

desempenho de cameras digitais.



Abstract

This work continues a series of works developed to deliver a solution for non-invasive
glucose measurements through the identification of human iris color variations. The activities
focused on gathering information and better knowledge of the fenomena envolved in human
iris image capturing and of the performance of the most critical components of the System.
Methods and algorithms for correction of colors in digital images, known as Color Constancy,
were studied in order to evaluate its applicability for Glucolris. With the same aim, a global
benchmarking on iris image capturing solutions was made, like iris recognition systems and
digital iriscopes, manufactured for iridology purposes. Given the difficulties and the lack of
standardizations encountered on methods of evaluation of color quantification repetitivity, an
own methodology was proposed, with four different indexes, which consider spatial and
temporal variations of the image capturing process. Based on results of previous works,
possible alternatives and solutions for the most critical components of the System are
proposed. Finally, a series of tests with color reference charts was made in order to evaluate
the performance of the proposed alternatives, like a variety of different digital cameras, an
alternative light source, software and optical arrangements aspects. For the tests, the
methodology proposed was applied. The tests were compiled and organized to allow practical

conclusions about future implementations on Glucolris System.

Keywords: color constancy, iris color, biomedical metrology, digital camera

performance.



1. Introducao

A monitoracdo da glicemia € vital para a salde e tratamento de portadores de diabetes.
E normalmente medida trés ou quatro vezes por dia pelo diabético através de um glicosimetro
portatil, atraves da deposic¢do de uma pequena gota de sangue em uma fita reagente. Cada fita
reagente custa no Brasil cerca de R$ 1,70 e é descartavel. Além do desconforto e riscos de
infeccdo provocados pela picada que resulta na extracdo de uma gota de sangue, 0S gastos
anuais com fitas reagentes somam cerca de R$ 2 mil para cada diabético. Os gastos com saude
publica decorrentes, portanto, podem atingir cifras significativas se for considerado que cerca
de 5 a 6% da populacdo mundial sdo portadores de diabetes. Ademais, esta é apenas uma das

componentes dos custos com os quais um portador de diabetes deve arcar.

O projeto Glucolris visa desenvolver um sistema capaz de medir a glicemia em seres
humanos através da imagem da iris. Na concepcdo final desejada, o sistema pretende, atraves
de uma imagem digital da iris, analisar as variacGes nas suas cores e, em poucos segundos,
quantificar a glicemia, informando-a para o usuério. Trata-se, portanto, de uma solucdo nao-
invasiva, pois ndo exige a perfuracdo da pele e econémica, pois elimina a necessidade de

utilizacdo de fitas reagentes, beneficiando um nimero muito grande de portadores de diabetes.

Ndo menos importante do que as potenciais economias advindas, sdo as implicacbes
positivas que a simplificacdo e o aumento da freqiiéncia com que a glicemia é medida traz
para a qualidade de vida de portadores de diabetes. Dentre as perdas que podem ser evitadas
estdo as complicacOes decorrentes da diabetes como a perda da visdo, das extremidades de

membros, complicacOes cardiacas e consideravel degradacdo da qualidade de vida.

1.1.Motivacao e justificativas

No Sistema Glucoiris, uma fonte de luz branca ilumina a regido do olho a ser
fotografada com o auxilio de um arranjo Optico adequado. Uma camera fotografica digital faz,
entdo, a aquisicdo da imagem da iris do usuario. Essa imagem € analisada pelo programa de
computador, cujo objetivo é levantar parametros de cor e correlaciona-los com os valores de

glicemia.

Experiéncias com o sistema demonstram que h& muitas variaveis que influenciam o

processo de medicdo de cores pelo mesmo [1] [2] [3] . Fatores Opticos inerentes ao processo
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de fotografia da iris, como as variaches na estabilidade do sistema de iluminacdo, do
posicionamento do olho em relacdo a camera, e a influéncia de iluminacgéo externa ao sistema,

levam a erros consideraveis na quantificacdo das cores pelo Glucolris.

Adicionalmente, os experimentos mostram que a cadmera digital € também uma fonte
consideravel de erros, cujo controle ¢ mais dificil devido ao grande automatismo hoje

presente nas modernas cameras fotogréaficas digitais.

Na sua versdo presente, 0 prot6tipo do sistema ainda é grande, caro, dependente de um
computador e seu desempenho ainda é limitado. O desenvolvimento e aperfeicoamento da
tecnologia passa pelo bom conhecimento de cada um dos seus componentes para que se

viabilize a concepc¢édo de um sistema confidvel, portétil, de facil uso e custo acessivel.

1.2.0bjetivos

O objetivo geral deste trabalho é a proposicdo de melhorias no Sistema Glucoiris,
considerando aspectos criticos dos seus principais componentes Opticos, mecanicos e de
software, de forma a resultar no barateamento do protétipo e na melhoria da incerteza com

que as cores da iris sdo quantificadas.
De forma especifica, tem-se como objetivos:

e Definicdo de metodologia e critérios para avaliacio de desempenho de
repetitividade de quantificacdo de cores;

e Estudo comparativo de desempenho de repetitividade de quantificacdo de cores
para diferentes cameras, incluindo cameras digitais de baixo custo, bem como para
fontes de luz e arranjos Opticos alternativos;

e Estudo sobre o estado da arte em equipamentos de captura de imagens da iris para
aplicacOes diversas, como seguranca e iridologia;

e Avaliacdo de alternativas e da eficacia de algoritmos de correcdes de cores por
software;

e Avaliacio dos resultados e proposicdes praticas de melhoria ao Sistema Glucolris.

1.3.Estrutura do documento

O presente documento esta estruturado em cinco capitulos, organizados como segue.
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O primeiro e presente capitulo faz uma contextualizacdo do tema e expde as motivagdes

e objetivos do trabalho.

O segundo capitulo inicia-se com a apresentacdo de um histdrico do Projeto Glucolris
desenvolvido no Labmetro, mostrando os principais resultados de cada trabalho ja realizado.
Posteriormente, é feita uma revisao bibliografica sobre o tema de Color Constancy e um
levantamento de tecnologias disponiveis mundialmente para captura de imagens de iris

humana.

O terceiro capitulo introduz uma metodologia de avaliacdo de repetitividade de
quantificacdo de cores que foi desenvolvida. Alguns conceitos utilizados pela metodologia
sdo apresentados e também os resultados de procedimentos de validagdo desta metodologia,
com imagens degradadas artificialmente.

O quarto capitulo apresenta os ensaios realizados com os diversos componentes do
Sistema Glucoiris sob investigagio. Cada um dos parametros do Sistema que se deseja
estudar sdo introduzidos juntamente com os resultados e discussdes preliminares. Na dltima

Secdo ¢ apresentado um resumo dos ensaios que baseardo as conclusdes finais.

Por fim, o quinto capitulo apresenta conclusGes praticas extraidas do trabalho e
sugestdes de estudos para a continuidade do Projeto.



2. Estado da Arte

Este capitulo tem como objetivo geral fazer a contextualizacdo do trabalho aqui
apresentado, permitindo sua melhor compreensdo. Primeiramente € apresentado um historico
dos trabalhos desenvolvidos por outros pesquisadores dentro do projeto Glucoiris, com os
objetos principais de pesquisa e resultados de cada um deles. Em seguida, sdo apresentados
dois estudos realizados sobre teoria de Constancia de Cores (Color Constancy) e o estado da
arte mundial em sistemas de captura de imagens da iris humana, para aplicagdes gerais.
Complementarmente, é feita uma andlise da aplicabilidade das tecnologias e teorias estudadas

ao sistema Glucolris.

Outros conceitos basicos sobre iridologia [5] [11] , diabetes mellitus [12] , medi¢do de
glicemia e processamento digital de imagens [13] [14] também sdo necessarios ao bom

entendimento do trabalho. A respectiva bibliografia auxilia neste processo.

2.1.Trabalhos anteriores no Projeto Glucolris

Até o presente momento, foram completadas cinco dissertagdes de mestrado dentro do
Projeto Glucolris, entre os anos de 1999 e 2007, sendo trés delas no Laboratério de
Metrologia e Automacdo da UFSC, um no Departamento de Ciéncias da Saude e um no
Departamento de Engenharia Elétrica da Escola de Engenharia de Sdo Carlos da
Universidade de Séo Carlos (USP).

No primeiro trabalho realizado [1] , foram concebidos, desenvolvidos e avaliados um
sistema Optico/mecanico e um programa de computador arquitetado para extrair 0s parametros
quantitativos associados a coloracdo e estrutura da iris humana. O software desenvolvido
incluiu a definicdo dos contornos da iris na imagem, a extracdo e planificacdo da iris e as
extracdes de diferentes componentes de cor (R, G, B, H, S e I). Através de um sistema de
referéncia de posicéo, foi possivel correlacionar os diferentes componentes da imagem com a

iris.

O autor realizou ainda um levantamento de incertezas de medicédo, levando em conta
fatores biolégicos como a dilatagdo da pupila, o posicionamento da iris, o sistema éptico, o
processamento da imagem, fatores ambientais e a propria variagdo da glicemia no individuo.

Foram realizados ensaios para avaliacdo de incertezas destes parametros e os resultados
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indicaram como as principais fontes de incerteza: a variacdo de distancia/foco da imagem, a
variacdo da posi¢cdo angular do olho em relacdo a camera (rotacdo) e interacdes de ordem
bioldgica, como a variacdo do tamanho da pupila. Cabe ressaltar que 0s ensaios para
avaliacdo de incertezas decorrentes do tamanho da pupila foram realizados com variagdo da
intensidade da fonte luminosa. Neste trabalho também foram comparadas as formas de
extracdo dos dados da iris: em anéis ou radialmente, obtendo resultados melhores com as

extracOes em anéis.

No segundo trabalho, [2] , utilizando uma camera Kodak, se dedicou ao
aperfeicoamento do dispositivo Optico de aquisicdo de imagens da iris e do programa de
computador de extracdo das informacBes das imagens. Foi entdo realizada uma nova
avaliacdo metroldgica para identificar as fontes de incertezas mais influentes na medigéo de
cores e determinar as melhores condigdes de operagdo do sistema. Foram colocadas e
estudadas novas fontes de incerteza do sistema como a presenca da palpebra em algumas
imagens da iris capturadas e efeitos sob a imagem da umidade do olho. Dentre as principais
fontes de incerteza sdo destacadas as variagdes do tamanho da pupila, as fontes de iluminagéo

e as variagdes de distancia entre a iris e camera.

O autor realizou também estudos de casos com sete voluntarios, que envolveram coletas
de grupos de imagens de ambas as iris e medi¢cdes de valores de glicemia de referéncia
associados. Com os dados de cor extraidos das imagens e os valores de glicemia conhecidos,
para 0s casos estudados, a correlacdo foi avaliada, a incerteza da medicdo da glicemia atraves
da iris foi estimada e a significancia clinica dos resultados foi investigada. Dentre as
conclusdes, foi colocado que a correlacdo entre a glicemia e a cor da iris obtida por aquela
versdo do sistema, em geral € baixa. Algumas regiGes da iris apresentaram maior sensibilidade
as variacdes da glicemia e a maneira com que a variacdo aparece na iris é diferente entre 0s
voluntarios e varia entre 0 olho esquerdo e direito. O autor também destacou algumas

sugestdes de trabalhos para a melhoria do desempenho do sistema:

e Estudo de alternativas para as fontes de iluminacéo utilizadas, pois as variacdes
observadas na intensidade e espectro foram significativas;

e Estudo de cameras digitais alternativas, com opera¢fes manuais, resolucdo e
sensibilidade superior, dentre outros.

e Estudo e utilizacdo de técnicas de compensacéo de cores e utilizacdo de referéncias

de cor.
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Em um terceiro trabalho, [3] prop6s metodologias para compensagdo das distor¢des de
cores provocadas pelo sistema ou por influéncias externas ao mesmo. Foram propostos,
implementados e testados cinco modelos de correcdo das cores, trés dos quais baseados em
transformacdes lineares entre coordenadas de cor, e dois outros baseados nos modelos de
operacdo das cameras digitais de mercado da época.

Na maioria das metodologias propostas, sdo utilizadas bordas coloridas, sempre
fotografadas juntamente com o objeto cuja cor se quer medir, e que sdo usadas como
referéncias de cores. As variacOes detectadas nas referéncias sdo entdo utilizadas para se

corrigir as distorcdes de cores provocadas pelo sistema.

O desempenho de todos os algoritmos propostos foi avaliado com base em
experimentos em condicBGes controladas, que envolveram uma avaliacdo da camera digital
utilizada no sistema, sua estabilidade na medicdo das cores ao longo do tempo, variacdes nas
condigGes de iluminagdo e no posicionamento relativo entre a cdmera e o objeto, bem como

uma avaliagéo de influéncias externas ao sistema.

Os resultados indicam que os erros na medicao de cores provocados pelo sistema podem

ser reduzidos, em maior ou menor grau, com a utilizagdo da metodologia proposta.

Quanto aos modos de correcdo, em nenhum deles houve componentes de cor que
apresentassem melhor desempenho que outras. Também ndo foi verificado um Gnico modo

que apresentasse os melhores resultados em todos 0s casos.

Quanto as referencias de cores utilizadas, foi concluido que a escolha adequada das
cores da referéncia se mostrou um fator mais importante que o numero de referéncias

utilizadas.

Em [4] o Sistema Glucolris na versdo apresentada por [2] , porém utilizando uma
camera Canon EOS D60 Digital, foi utilizado em uma série de ensaios com iris humanas de
24 voluntarios. Amostras da glicemia dos voluntarios foram coletadas com sistemas
tradicionais de medic¢do (invasivos), juntamente com a coleta das imagens das suas iris
esquerda e direita sob diferentes condi¢gdes. Com o levantamento destes dados, foi possivel o
calculo do grau de correlacdo entre estas duas variaveis (coloracdo da iris e nivel de glicemia
do sangue dos voluntarios). Entre os voluntarios, havia diabéticos e ndo diabéticos, faixas

etarias e sexos variados. Dentre os principais resultados, destaca-se:
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e Nos 24 voluntarios avaliados, 23 destes (96%) pelo menos um setor da iris foi
encontrada correlacdo mais intensa que 70%, confirmando que os niveis de
glicemia influenciam a coloracao da iris;

e Do total dos setores da iris e voluntarios avaliados, 4,7% dos setores das iris
direitas e 8,0% dos setores das iris esquerdas apresentaram correlacao (positiva ou
negativa) melhores que 70%;

e No grupo avaliado ndo foi detectada relacdo significativa entre o tempo em que o
voluntario possui diabetis e a intensidade da correlagdo com que as cores da iris
variam com a glicemia. O mesmo se pode concluir com relacdo a idade dentro

desse grupo de voluntarios.

O trabalho desenvolvido na USP [15] explorou teorias de redes neurais artificiais para
quantificar glicemia a partir dos valores de cores extraidos de segmentos da iris. Para
treinamento da rede foi utilizado banco de imagens previamente levantadas na UFSC [4] . O
volume de dados disponiveis ndo foi suficiente para treinar adequadamente as redes. Uma
rede foi treinada para cada voluntario e usando apenas 0s segmentos que apresentavam
correlagBes mais intensas positivas e negativas. Dentro das limitages do tamanho da base de
dados, os resultados foram considerados muito bons e devem ser reavaliados quando um

banco maior de imagens estiver disponivel.

2.2.Conceitos de Constéancia de Cores (Color Constancy)

Esta Secdo faz uma revisdo bibliogréfica sobre o tema de Color Constancy, aqui
também denominado de Constancia de Cores, com o objetivo de avaliar a aplicabilidade de
estudos e implementacdes do tema ao Projeto Glucoiris.

2.2.1.  Definic0es

Segundo [18] , Color Constancy é a capacidade de um sistema de visdo em diminuir ou,
idealmente, remover o efeito da iluminagdo e conseqlientemente enxergar a cena observada de
forma mais precisa. Nas palavras de [24] , Color Constancy é 0 mecanismo no qual se permite
observar uma determinada cena ou objeto de forma independente do conteudo espectral da
iluminacdo incidente neles. Eles descrevem que esta propriedade tem duas caracteristicas
principais: normalizacdo espectral e decomposicéo espacial. Normalizacdo espectral significa

a habilidade de se corrigir mudancas temporais no contetdo espectral de uma determinada
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cena observada. Ja a decomposicdo espacial é a habilidade de ignorar (ou ponderar) variacoes
de iluminacdo que ocorrem através de uma mesma cena. O sistema humano de visdo
apresenta estas caracteristicas de Constancia de Cores para variacGes significativas das

iluminagdes incidentes. Porém, sistemas de viséo artificial ndo possuem tal sorte.

Uma literatura vasta pode ser levantada sobre o assunto [18] [19] [21] [24] [25] [26]
[28] , sendo que a grande maioria se utiliza de algoritmos de Color Constancy para aplicagdes
de reconhecimento de objetos. Esta aplicacdo pode ser descrita da seguinte forma:
primeiramente seleciona-se um objeto e grava-se uma imagem colorida deste objeto,
capturada sob uma iluminacdo conhecida. Dada entdo a imagem deste mesmo objeto obtida
sob uma iluminacdo qualquer, deseja-se calcular uma transformada que converte a cor do
objeto gravado na cor em que 0 objeto aparece na nova imagem. Uma boa transformada
resultaria em cores muito semelhantes as cores observadas na nova imagem e entdo o objeto

poderia ser identificado de forma rapida e confiavel.

Alternativamente, as caracteristicas de cor do objeto de interesse podem ser
desconhecidas, mas a iluminacao incidente é conhecida. Neste caso, o0 problema passa a ser a
obtencdo de informacdes suficientes (em geral, a captura de mais de uma imagem, com

diferentes iluminacdes) para que as cores reais do objeto sejam calculadas.

Em [19] é apresentada uma modelagem matematica do problema. De forma
simplificada, as trés grandezas envolvidas sdo: a iluminacdo L(A), representada por uma

somatdria de funcbes bi( 1), a refletdncia p(A) da superficie observada e a fungdo-resposta

s(A1) do sensor utilizado. Assim, a medicdo m (uma imagem) ¢ feita e é funcdo destas trés
grandezas: m = f(bi(4), p(1), s(1)). O problema entdo se resume ao levantamento de
medic¢des e informacdes suficientes para o céalculo das grandezas desconhecidas, que podem
ser o conjunto de coeficientes bi( A1) da iluminacdo, as caracteristicas s(4) do sensor ou a

refletdncia p(A) do objeto observado.

2.2.2.  Algoritmos

Os muitos algoritmos encontrados na literatura partem do principio de que um objeto é
fotografado sob uma iluminagdo desconhecida e informagdes precisam ser levantadas para
gue a imagem capturada seja corrigida e represente o mais fielmente possivel a aparéncia real

do objeto.
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Os algoritmos mais difundidos e utilizados extraem dados estatisticos das imagens
capturadas para utilizad-los como referéncia e inferir caracteristicas da iluminacdo. Em um
caso, assume-se gque objetos de cores diferentes em uma determinada cena sdo fotografados de
maneira que a refletdncia media é um valor conhecido. Este valor conhecido pode ser tomado
arbitrariamente (por exemplo, assumir que a cor média da cena € cinza, a metade da escala)
ou podem se basear em médias de cores da propria imagem ou regides dela. A partir deste
valor de referéncia adotado ou calculado, a imagem inteira é corrigida proporcionalmente.
Alguns pesquisadores adotaram a insergdo de objetos de referéncia (como um objeto de cor
“branca absoluta’) ou assumiram que em toda imagem capturada algum objeto de cor branca
deve aparecer e usam estas referéncias como padrdes de correcdo. Estes algoritmos sdo

variacdes da categoria denominada Grey World Algorithms [18] [20] .

Uma segunda categoria de algoritmos é denominada Retinex [25] e representa um
modelo da visdo humana, estendido para uso em sistemas de visdo. Em teoria, sdo robustos
com relacdo a variacOes espaciais suaves na iluminacdo e em testes com imagens reais
obtiveram resultados razodveis somente em ambientes com iluminacdo controlada. Estes
algoritmos assumem que variaces espaciais pequenas nas imagens sao consequéncias da
iluminacdo do objeto, enquanto que variagdes grandes sdo decorrentes da propria superficie
(do objeto) observada. Pode-se assim estimar a iluminacdo e fazer correcdes nas imagens
comparando os valores de determinados pixels da imagem com valores estatisticos dos pixels
em sua vizinhanga. A correcdo da imagem, para um determinado pixel, é entdo, feita com
base no maximo valor encontrado em sua vizinhanga, por exemplo. Se a iluminacdo €
considerada como uniforme ao longo da imagem, entdo a correcdo da imagem tera como base
o valor méximo dos pixels avaliados na imagem inteira, 0 que corresponde, entdo, a um
algoritmo Grey World. Portanto, estes algoritmos sdo mais bem aplicados em casos em que a
iluminacdo sofre variagbes espaciais. Diversas variacdes deste algoritmo podem ser

encontradas, por exemplo as descritas em [24] [18] .

Outro tipo de algoritmo é chamado Gamut Mapping [29] [28] e baseia-se no fato de que
nem todos os possiveis valores de RGB existentes aparecerdo nas imagens fotografadas.
Gerando uma base de dados de centenas de objetos de refletancia diversas, iluminados sob
uma fonte de luz controlada e conhecida e computando os seus respectivos valores de RGB
nas imagens obtidas, é possivel se obter uma faixa bem mais ampla de valores para RGB. Esta
faixa ¢ denominada de “gamut candnico”. Os algoritmos partem do principio da existéncia de

um gamut canbnico. A imagem a ser corrigida apresentara, por sua vez, 0 seu proprio gamut,
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que deverd, através dos calculos propostos, sofrer uma transformacéo para o gamut canénico.
Obviamente, estes calculos de transformacdo exigem o levantamento de informacgoes
suficientes, que geralmente devem ser extraidos das proprias imagens ou de um conjunto

delas.

Em [24] [20] outros algoritmos séo apresentados com meétodos que utilizam redes
neurais para obter as informacdes da iluminacdo desconhecida, método de Maloney-Wandell
e método Bayesiano. Em [19] é apresentado um método para a obtencdo da refletancia de
objetos desconhecidos que se baseiam na captura de imagens sob diferentes iluminacdes, de
caracteristicas conhecidas. O método utiliza-se também da insercédo de objetos de refletancias

conhecidas na cena observada por tais iluminacgdes.
2.2.3.  Avaliacéo da aplicabilidade ao Sistema Glucolris

A modelagem da iluminagdo é um problema conhecido e importante em sistemas de
visdo, encontrando aplicacbes principalmente para reconhecimento de objetos, indexagédo de
imagens, reproducdo de imagens e tratamento (visual) de imagens. Segundo [20] [21], o
principal problema encontrado nas teorias é a sua aplicabilidade a imagens reais. A grande
maioria dos algoritmos apresenta muitos requisitos especificos, quase nunca encontrados em

aplicacdes reais, para que bons resultados sejam obtidos.

O Sistema Glucolris é uma aplicacio peculiar, onde o principal requisito ¢ a constancia
da captura de cores nas imagens e ndo necessariamente a corre¢do das imagens para uma
representacdo fiel em relacdo a cena real. O principal agravante do sistema € a praticamente
infinita variacdo nos objetos observados, ou seja, a iris humana. Isto implica na dificuldade
em se estabelecer padrdes de aparéncia ou de se ter conhecimento prévio da refletancia das

mesmas, como exigem alguns algoritmos.

Uma alternativa seria, portanto, a ado¢do dos métodos que exploram diferentes
iluminacGes e adquirem imagens do mesmo objeto. Uma dificuldade, porém, é o
conhecimento e a representagdo matematica, com niveis de incerteza satisfatorios, destas
iluminagGes, bem como a garantia de sua utilizacdo de forma adequada. Foi comprovada, em
trabalhos anteriores [1] [3] , a extrema sensibilidade do sistema para com as iluminacdes.
Acredita-se, portanto, que faz-se necessario, antes da ado¢do de métodos sofisticados como 0s
descritos, um melhor conhecimento dos diferentes impactos da iluminagdo sobre o sistema

Glucolris.
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Alternativa viavel também é a adogdo de métodos como os de Grey World e Retinex.
Neste trabalho, concentrou-se na avaliacdo de métodos particulares de algoritmos dentro da

classificacdo Grey World. Estes métodos sdo apresentados em 4.7.1.

2.3.Sistemas de captura de imagens de iris humana

Como apresentado, dois dos principais componentes do Sistema Glucoiris sdo: um
conjunto opto-mecénico de aquisi¢do de imagens da iris e um software de tratamento destas

imagens e extracdo de informagdes para uma segunda etapa de tratamento mais fino.

Pelas peculiaridades do Projeto, até a presente etapa de desenvolvimento, a alternativa
adotada foi a de desenvolvimento de um dispositivo e software préprios para o processo de

aquisicdo e tratamento das imagens.

Porém, existem aplicagdes em que a imagem da iris e utilizada de forma sistemética e
eficaz. Foram identificadas duas aplicacGes onde sdo utilizadas imagens da iris como fonte de
informac@es. A principal destas aplicacdes sdo os sistemas de biometria, geralmente utilizados
em sistemas de seguranca como controle de acesso e autenticacdo de usuarios de maneira

geral.

O objetivo deste estudo foi de fazer um levantamento destas aplicacdes e solucdes
existentes no mercado, envolvendo os equipamentos ja fabricados e comercializados, as
tecnologias utilizadas para captura e tratamento das imagens e sua eventual aplicabilidade ao

Sistema Glucoiris.
2.3.1. Sistemas de reconhecimento de iris — biometria

Foram identificados e estudados seis fabricantes de equipamentos para reconhecimento

de iris, que sdo mostrados na Tabela 1.

Uma s6 empresa, Iridian Technologies, detém patentes mundiais das solugfes destas
tecnologias. Segundo [16] e [17] , os algoritmos utilizados s&o baseados nos padrdes de forma
encontrados nas iris humanas, que apresentam variacbes enormes, estatisticamente
equivalentes as informagdes obtidas no DNA. Ainda, apesar de pequena (cerca de 11mm de
didmetro), a iris tem a vantagem de ser um érgdo interno (embora visivel externamente) e
protegido do ambiente, além de muito estavel ao longo dos anos de vida de uma pessoa.

Ainda segundo [17] , a imagem da iris é relativamente insensivel ao angulo de iluminagéo,
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auxiliando na robustez da aquisi¢do de imagens. Os olhos também tém a vantagem de serem

facilmente localizados na face de uma pessoa e o formato anelar da iris ajuda na

confiabilidade de algoritmos de localizacéo e isolamento delas em uma imagem.

Modelo Fabricante Website
BMET-100 Panasonic WWW.panasonic.com/iris
IrisAccess 4000 LG Www.lgiris.com
IrisPass-M Oki www.oKi.com
Iris-Sdi Imager Iridian www.iridiantech.com
IrisGuard iG-H100 | Irisguard www.irisguard.com

Pier

Securimetrics
Inc.

WWW.Securimetrics.com

Tabela 1. Fabricantes e equipamentos de reconhecimento de iris

Os equipamentos estudados utilizam cameras CCD com niveis de cinza de resolugdes

baixas (640 x 480 pixels). Na imagem, a iris se apresenta com raio minimo de 70 pixels, mais

tipicamente ficando com 100 a 140 pixels.



http://www.panasonic.com/iris
http://www.lgiris.com/
http://www.oki.com/
http://www.iridiantech.com/
http://www.irisguard.com/
http://www.securimetrics.com/
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A iluminacdo utilizada € com LEDs em infra-vermelho proximo, com comprimento de
onda entre 700nm e 900nm. [17] também observa que a iluminacdo infra-vermelha ajuda a
ressaltar detalhes de formas mesmo em iris de tons mais escuros. N&o foram encontrados
dados quantitativos sobre a poténcia destas iluminacBes, porém elas atendem a normas
internacionais de seguranga, como ANSI/EISNA RP27.1-96 e IEC 60825-1.2-2001.

Existe um algoritmo para a identificacéo da iris na imagem capturada, que € descrito por
completo em [17] . Ele se baseia em uma operacdo matematica de detecgdo de bordas, tanto
para a deteccdo da borda entre a pupila e a iris e da borda entre a iris e a esclera. Nos sistemas
comercializados, uma imagem satisfatoria da iris € conseguida apenas com a aproximacao do

usuario ao sistema. A faixa de aproximacdo varia entre 7cm e 50cm.

Os sistemas de reconhecimento de iris sdo sistemas de identificacdo e ndo somente
verificacdo, como ocorre com a maioria dos sistemas de biometria. Os sistemas de verificacdo
fazem apenas uma confirmacdo, a partir das informacdes da biometria do individuo, de que se
trata da pessoa buscada. Portanto, na verificacdo alguma informacéo prévia ja esté disponivel
para o sistema. Um exemplo sdo alguns sistemas de reconhecimento de impressdes digitais
em ambulatérios médicos, onde o usuario € primeiramente identificado por um cartdo
magnético ou pela simples informacao de seu nome e posteriormente o sistema de biometria
faz a confirmagdo da impresséo digital do paciente com a respectiva do banco de dados.
Diferentemente, na identificacdo, o sistema de biometria identifica o usuario, dentre uma série
de individuos cadastrados, apenas a partir das informacdes coletadas pelo sistema. Em testes
realizados, o indice de falsa verificacdo foi de 0 em 2,7 milhdes de usuarios. Indices de falsa
rejeicdo foram de 1,8%. O algoritmo se baseia na extracdo de informacGes de forma da iris e
gera um cdédigo, também de propriedade da Iridian, chamado IrisCode, com 512 bytes de
informac@es sobre os padrdes extraidos. Segundo fabricantes, os sistemas sdo robustos ao uso

de lentes de contato ou presenca de vidros entre a iris e a cAmera de captura.
2.3.2.  Sistemas de Iridologia — Iriscopio

Foram encontrados quatro aparelhos com a finalidade de aplicacdo para iridologia [5] .

Exemplos de fabricantes sdo mostrados Tabela 2.

Os vendedores pregam a aplicacao para profissionais de saude alimentar, vendedores de

produtos como vitaminas e ervas, conselheiros nutricionais e de fitness, além de iridologistas.
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Foto Modelo Fabricante Website
N
= CAdi Cadi USA Cadiusa.com
. -
Digital
Iriscope _ _
Healthline www.healthline.com.au
Notebook
Pro
HSK 360 HSK www.hsk360.com
Zoom Integrated o _
) _ www.iridologyonline.com
Iriscope Iridology
Tabela 2. Lista de fabricantes e equipamentos vendidos para iridologia

Os aparelhos sdo basicamente cameras digitais coloridas, alguns com design especifico,
outros embutidos em suportes especiais. Foram encontradas resolucdes entre 1 e 3
megapixels, mas alguns equipamentos sdo vendidos para adaptacdo em cameras
convencionais, podendo portanto utilizar-se cameras profissionais por exemplo. Em geral,
eles armazenam as imagens em cartdes de memoria ou transmitem diretamente a um

computador ou monitor por cabos USB ou anal6gicos.

Alguns deles oferecem softwares para avaliagdo das caracteristicas de interesse na iris e

servem mais como um catalogador de imagens e informacdes extraidas.


http://www.healthline.com.au/
http://www.hsk360.com/
http://www.iridologyonline.com/
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A solucdo mais utilizada para iluminagdo é um par de luzes laterais, que aparecem na
iris, mas podem ser utilizadas para a combinacdo das imagens e a tentativa de sua subtracéo.
Alguns deles apresentam suporte para queixo e testa do usudrio, para diminuir as rotacdes do

rosto e da iris na imagem.
2.3.3.  Avaliacao de aplicabilidade ao Sistema Glucolris

Os sistemas de reconhecimento de iris sdo equipamentos ja consolidados e disponiveis
no mercado, cuja tecnologia, tanto de software quanto de hardware, pode encontrar muitas

aplicacdes no Projeto Glucolris.

A grande limitacdo de sua aplicacdo ao Glucolris é o fato de ndo capturar imagens
coloridas e ndo usando informacdes de cores, mas somente de formas. Este é o fato que deixa
os algoritmos mais robustos e permite que a aquisi¢do das imagens nédo exija condi¢cfes tdo
controladas, ficando praticamente independente de iluminagdo e variacdo de distancia, por

exemplo.

Os algoritmos de identificacdo e localizacdo da iris na imagem apresentados em [17]
sdo diretamente aplicaveis ao software do Glucoiris, uma vez que a primeira etapa do
tratamento das imagens, ap0s a sua captura, é a identificacdo da iris e pupila. Até entdo este
procedimento, no Glucoiris, é realizado manualmente, através da intervencdo do usuario do
software. A utilizacdo do algoritmo, uma vez implementado e otimizado, pode inclusive
reduzir incertezas relativas a definicdo da regido de interesse, susceptivel as casualidades do

usuario.

Os algoritmos de identificacdo da iris na imagem também apresentam uma robustez e
flexibilidade quanto a distancia do usuario em relacdo a camera. Esta flexibilidade é
implementada através do uso de uma camera de video, que faz um pré-tratamento em tempo
real da imagem e avalia se a qualidade dela é satisfatoria ou ndo para obter as informacdes
desejadas. Alguns modelos, inclusive, oferecem feedback sonoro ao usuario, indicando se o
mesmo estd muito proximo ou muito afastado do ponto necessario. Estes algoritmos podem
ser (teis ao Glucolris para a melhoria da qualidade das imagens adquiridas. Em [2] levantou-
se e estudou-se os impactos de problemas como a obstrucdo da imagem da iris pela palpebra
ou 0 excesso ou falta de iluminacdo causando retracdes ou dilatacbes excessivas da pupila. E
possivel o tratamento destes fatores em tempo de aquisicdo das imagens, adotando uma

estratégia de tentar garantir a reducdo de algumas incertezas de medicéo atraves da captura de



Capitulo 2: Estado da Arte 16

imagens de maior qualidade, ao invés do tratamento/correcdo das incertezas uma vez
inseridas. Outros exemplos de fatores que podem ser tratados desta forma sdo: o foco da

imagem e o reflexo da iluminacéo.

A baixa resolucdo das cameras utilizadas e o grande potencial de variabilidade de
informacdes extraidas das imagens pode ser um indicador de que imagens de alta resolucéo
ndo representam tantos beneficios quanto se espera delas. Porém, esta pode ser uma questao
precoce para ser discutida, uma vez que é basicamente um fator de custo de producéo, dado

que existem disponiveis com facilidade cameras de resolugdo mais alta.

Assim como a teoria da iridologia sistematiza as variagdes de coloracdo e de marcas na
iris para concluir sobre disturbios no corpo humano, os sistemas de reconhecimento de iris
sistematizaram aqueles parametros da iris que sdo praticamente imutaveis tanto no decorrer
do tempo quanto dos proprios disturbios do corpo. Baseado nisto e nos impressionantes
ndmeros de desempenho dos sistemas de reconhecimento de iris, uma nova estratégia de
tratamento das imagens é sugerida a seguir. Ao se conhecer de forma mais aprofundada quais
as informacbes da iris sdo utilizadas pelos sistemas de reconhecimento, ou seja, as
“informagdes imutaveis”, e extraindo estas informagdes das analises, o foco passaria a ser
somente as informacdes que apresentam variagdes. As “informacdes imutaveis” podem ser
uteis, por exemplo, para: (a) a definicdo de regides de analise de cor nas imagens, (b) a
definicdo de operadores matematicos sobre as imagens para a extracdo das informacGes
variaveis e/ou (c) entradas de dados em sistemas especialistas ou de inteligéncia artificial, que
ja estdo sendo objetos de estudos no Projeto, como em [15] . Informacdes detalhadas sobre os

codigos extraidos das iris para aplicaces de reconhecimento sdo apresentados em [20] .

Quanto aos sistemas de iridologia (Iriscopios), também hé caracteristicas que podem ser
utilizadas pelo Sistema do Glucolris. A primeira citada é o procedimento para reducdo dos
efeitos de reflexos na imagem. O método consiste da obtencdo de duas imagens distintas da
iris, em intervalos de tempo diferentes, porém imperceptiveis. Sao utilizadas “fontes de luz
gémeas”, uma em cada lateral da cAmera, direcionadas para incidir na iris. Em cada uma das
imagens capturadas, uma fonte de luz é ativada. Por software, posteriormente, é possivel fazer
a combinacdo das imagens e a subtracdo dos reflexos. S&o conhecidos os ruins efeitos
causados pelos reflexos e o dificil tratamento ou eliminacao deles. Por isto, € valido o estudo
do procedimento citado. Ele implica em duas fontes de luz independentes, com acionamento

rapido e integrado com a camera.
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Uma segunda caracteristica interessante dos iriscopios é o design de alguns deles (como
0 HSK-881AU ou o CADI). A vantagem de sua utilizacdo é um grande controle da
caracteristica e qualidade da foto pelo operador do aparelho e ndo pelo usuério (o paciente).
Este fato transfere do usuério para o operador as incertezas de medicao referentes a rotacéo e
distancia, por exemplo, o que pode reduzir tais incertezas.

Como as imagens destes sistemas podem ser prontamente utilizadas pelo Projeto
Glucoiris, sugere-se a aquisi¢do de um modelo e a realizagio de alguns ensaios para avaliar a
repetitividade das imagens capturadas. Pode se concluir sobre a viabilidade de se utilizar este
modelo ou algum similar para os ensaios do Projeto, bem como comparar 0 desempenho do
dispositivo 6ptico do Glucoiris com um dispositivo de finalidade similar, como os

apresentados.



3. Metodologias de avaliacdo de repetitividade de

guantificacao de cores

Dado o alto grau de inovacdo do Projeto, o numero de fatores a serem avaliados,

especialmente de fontes de incerteza de medicéo, € grande.

Tanto em estudos especificos como os apresentados na Secdo 2.2 ou em [18] e [19]
quanto nos trabalhos anteriores do Projeto Glucolris, ndo sdo discutidos indicadores ou
metodologias para quantificar o desempenho de sistemas de medigéo de cores para os fins do

Glucoiris ou similares.

Em [1] , [2] e [3] sdo extraidas as médias de blocos de pixels tanto em imagens
sintéticas de referéncia, quanto em imagens de iris reais. A escolha dos blocos de pixels é
feita por operadores dos programas de computador e a incerteza devido ao processo de
escolha dos blocos é avaliada separadamente do fendmeno em estudo. No caso da aquisicdo
de imagens reais da iris, além do fenbmeno em estudo existem duas outras fontes de
incertezas que atuam sobre os ensaios, intrinsecas ao método, e que precisam, portanto, ser
avaliadas separadamente: a escolha dos blocos de pixels pelo usuério e a posicdo relativa
entre o0 olho do paciente observado e a cAmera. O indicador da variacdo das médias dos blocos

de pixels é o Unico indicador avaliado nos estudos.

Em [18] é apresentada uma comparacdo de desempenho de algoritmos de Color
Constancy apresentados anteriormente. Os principais resultados que os algoritmos geram séo:
(a) estimativas das iluminag6es utilizadas e (b) estimativas das referéncias de cor utilizadas,
que produzem as imagens corrigidas do objeto observado. Os indicadores de performance dos
algoritmos séo erros que indicam o quéo préximas do real se encontram estas estimativas. S&o0
utilizados seis indicadores de erro, sendo quatro referentes a iluminacao e dois referentes as
imagens corrigidas, que séo as de interesse deste trabalho. Os erros sdo calculados pelas
diferencas entre as componentes de cor das imagens corrigidas (R, G e B) com as respectivas
componentes da imagem original (que era uma imagem sintética). Ou seja, Sdo erros
absolutos, que nédo representam as variagdes que ocorrem entre diferentes imagens ou mesmo

dentro da prépria imagem. Em [29] , comparacéo similar € realizada.

A metodologia apresentada neste Capitulo propde a definicdo de alguns procedimentos

de ensaios e quatro indicadores padréo para avaliacdo de repetitividade em medicéo de cores,
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independente dos fatores presentes nos métodos citados. A metodologia pretende possibilitar
a avaliacdo tanto de imagens estaticas (como padrdes de referéncia de cor), como dindmicas
(como a propria iris humana). A metodologia pode ser aplicada a imagens com padrdes

quaisquer de cor, ndo necessitando de areas de cores uniformes como referéncias.

Primeiramente, neste Capitulo, sdo apresentadas as caracteristicas relevantes ao Sistema
Glucoiris. Posteriormente, cada um dos indicadores e procedimentos para sua obtencio sdo
explicados. Por fim, foram realizados ensaios para avaliar o desempenho das metodologias,
dadas imagens geradas e degradadas artificialmente.

3.1.Indicadores relevantes ao sistema

No Sistema Glucolris o valor exato da cor medida ndo é critico, mas sim a capacidade
de repetir a medicdo de cores em diferentes momentos e condi¢bes. Ou seja, ndo sdo
importantes as componentes sistematicas do erro, desde que permanecam estaveis. Em outras
palavras, ndo € importante 0 quanto o valor de referéncia de determinada cor nominal
(representada de acordo com o objeto e iluminacdo reais em observacdo) difere daquela cor

medida (fotografada e recuperada na imagem digital).

Assim, pode-se constatar que sdo duas as principais caracteristicas necessarias ao

dispositivo de captura de imagens do Sistema Glucolris para o seu pleno funcionamento:

e Ter a capacidade de registrar, sem variacoes significativas, pequenos elementos de
cor dentro de uma mesma porcdo da imagem capturada. Ou seja, dentro uma
porcao da imagem da iris capturada, elementos fisicos de mesma cor na iris devem
ser representados com a mesma cor na imagem. De acordo com os algoritmos
utilizados até entdo no Projeto Glucolris [1] [2] [4] , entende-se como esta por¢édo
da imagem da iris, como um segmento de circulo de 30 graus e raios entre 200 e
700 pixels, de acordo com a resolucdo da camera utilizada, condi¢bes da
configuracdo oOptica e do software de tratamento. Estas porcfes da imagem sédo
ilustradas na Figura 1. A esta caracteristica dar-se-& 0 nome de Repetitividade
Espacial.

e Ter a capacidade de registrar, com variagdes minimas, elementos fisicos de mesma
cor na iris em diferentes instantes. Portanto, idealmente, o Sistema Glucolris, ao

fotografar um mesmo objeto em diversos instantes diferentes, deve capturar
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imagens idénticas daquele objeto. A esta caracteristica, dar-se-& 0 nome de

Repetitividade Temporal.

Arquivo Rotacio Imagem Dados Resultados Automacio Modo

Figura 1. Exemplo imagem iris com regides de analise

Outra caracteristica importante que foi considerada ao se desenvolver a metodologia a
ser apresentada é a natureza das imagens que serdo tratadas. Como mostrado na Figura 2, as
iris humanas geralmente possuem um tom predominante de cor, mas, pelas proprias
caracteristicas fisicas de sua superficie, apresentam variacdes bruscas de cores e muitas
marcas e manchas que precisam ser registradas de forma fiel nas imagens capturadas. De
acordo com as teorias da Iridologia [5] [11] , algumas destas manchas tém correlagdo com
diferentes partes e 6rgdos do corpo. Desta forma, a metodologia deveria contemplar a
possibilidade de analise de imagens desta natureza em lugar de lidar somente com imagens

com poucas cores diferentes e transi¢es definidas entre estas.

Assim, foram definidos dois tipos de padréo de cor a serem utilizados nos ensaios. O
primeiro foi denominado de Mosaico de Elementos Grandes, e apresenta retangulos com
cores uniformes de dimensBes apropriadas para que, na imagem digital capturada, estes
retdngulos pudessem ser analisados individualmente. Nas imagens digitais, cada retangulo
apresenta entre 50 e 300 pixels de lado. As cores de cada retangulo foram determinadas de
forma criteriosa para que a representatividade do espectro de cores estivesse garantida. Um
dos mosaicos utilizados é mostrado na Figura 3.a e a descricdo de um dos mosaicos gerados é

apresentada na Secdo 4.2.
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Figura 2. Exemplo de imagem da iris em detalhes.

O segundo foi denominado de Mosaico de Elementos Pequenos e apresenta quadrados
com cores uniformes de lados com dimensdes entre 3 e 10 pixels na imagem digitalizada.
Estes mosaicos foram gerados por software e apresentam variacdes aleatérias de todas as

componentes de cor (R, G e B). A Figura 3.b mostra um exemplo deste mosaico.

(b)

Figura 3. Exemplos dos mosaicos de Elementos Grandes (a) e Pequenos (b)

3.2.Avaliacao de Repetitividade Espacial

O indicador de Repetitividade Espacial € calculado a partir do desvio padrdo dos
componentes de cor dentro de um mesmo retangulo dos Mosaicos de Elementos Grandes.
Como descrito, dentro de um mesmo retdngulo existe somente uma cor e, idealmente, 0s
pixels amostrados dentro deste retangulo na imagem digitalizada devem possuir apenas um

valor em cada componente de cor, com desvio padrao nulo.
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Para a amostragem dos pixels e o calculo, séo escolhidas subareas dentro dos retangulos
mono coloridos da imagem do mosaico, como mostrado na Figura 4. Subareas em posicoes
diferentes sdo escolhidas em cada rodada da avaliagdo, mas sempre permanecendo

inteiramente dentro dos respectivos retdngulos mono coloridos.

Figura 4. Exemplos de subareas para célculo da Repetitividade Espacial dentro de um Mosaico de
Elementos Grandes

O desvio padréo dos pixels destas subareas € entdo individualmente calculado conforme

a equacdo abaixo, para cada retdngulo mono colorido e para cada componente de cor:

Zn:(xi—i

n—1

S = Equacéo (1)

Onde né o ndmero de amostras, X,é o conjunto de pontos, no caso pixels, sob

investigacao e X é a média aritmética dos pontos X;.

O desvio padréo calculado é ainda transformado em porcentagem da faixa da respectiva
componente de cor. Este parametro é também denominado de coeficiente de variacdo. Todas
as imagens usadas possuiam 8 bits por componente de cor, ou seja, 256 niveis por

componente.

Muitos retangulos dentro da mesma imagem podem ser extraidos, de acordo com o
mosaico utilizado. Apos calculados os desvios padrdo, ja em percentual das faixas, de cada
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componente (coeficiente de variacdo), calcula-se as médias destes, gerando apenas um

indicador para cada imagem (ou seqliéncia de imagens).

Como citado anteriormente, a Repetitividade Espacial estudada aqui é propositalmente
limitada a regido de analise, que é cada retdngulo mono colorido dos mosaicos, de ordem de
grandeza proporcional as por¢fes mostradas na Figura 1. N&do foi considerada importante,
para 0s objetivos do Sistema Glucolris, a Repetitividade Espacial na imagem inteira, ou seja,
a capacidade do conjunto de capturar as mesmas cores em porc¢des da imagem distantes umas
das outras. Para esta avaliacdo, poderiam ser utilizados os Mosaicos de Elementos Grandes
com retangulos de cores nominais em pontos diferentes das imagens e posteriormente
comparar as médias de cada conjunto de pixels dentro destes retangulos. ldealmente, eles
devem ser idénticos. Sugere-se também a utilizagdo dos Mosaicos de Elementos Pequenos
para estas avaliacOes, com a facilidade de se poderem avaliar por¢des quaisquer da imagem e
comparar suas médias umas com as outras. Isto se baseia no fato de que por¢des destes
mosaicos tém médias idealmente iguais a 128 (metade da faixa dos componentes de cor).
Deve-se garantir, para isto, que 0s tamanhos das por¢fes de imagem tomados como amostra
sejam representativos. Observou-se experimentalmente que, estes indicadores (de
Repetividade Espacial na imagem inteira) sdo extremamente sensiveis a iluminacéo utilizada
e 0 posicionamento relativo entre iluminacdo, objeto e camera. Sugere-se, portanto, analise

criteriosa da influéncia destes fatores antes da analise desta Repetitividade Espacial.

3.3.Avaliacao de Repetitividade Temporal

Foram determinados dois métodos para o calculo de indicadores da Repetitividade
Temporal das imagens. Eles serdo descritos nas Sec¢des seguintes.

3.3.1.  Repetitividade Temporal por Desvios Padrao

A Repetitividade Temporal por Desvios Padrdo (RTDP) pode utilizar-se tanto dos
Mosaicos de Elementos Grandes quanto dos de Elementos Pequenos. E determinada uma
janela ou um conjunto delas no mosaico, que serdo 0s pixels amostrados na imagem,
conforme Figura 4, por exemplo. E entfo calculada a média dos pixels em cada uma das
janelas. Na seqliéncia de n imagens capturadas para 0 mesmo ensaio, em instantes de tempo
diferentes, a média de uma subarea Sy é comparada as médias das subareas S,, conforme

ilustrado na Figura 5.
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Série de imagens analisadas

A

S Sy S; Sy Ss ——> O

Figura 5. Diagrama de representagéo das janelas de céalculo da RTDP

Sobre a série de médias Sy a S, obtidas, é calculado o desvio padrdo o desta janela da
imagem (amostra). Cada série de imagens obtidas terd, portanto, um conjunto de m desvios
padrdo, onde m é o numero de janelas analisadas no mosaico. Estes calculos sdo feitos para
cada componente de cor desejado e sdo entdo transformados em percentual da escala de cada
componente (coeficientes de variagdo). Concluindo, para cada seqiiéncia de imagens, é
possivel extrair uma média dos coeficientes de variacdo descritos, obtendo apenas um

indicador para a série de imagens adquiridas.

Neste método, a comparacdo das janelas (ou subareas) entre imagens obtidas em
instantes de tempo diferentes s6 faz sentido se houver garantia de que as por¢des das imagens
analisadas representam as mesmas porcdes do objeto real ou com desvios suficientemente
pequenos. Para isto, sugere-se que a escolha das subareas ndo contemple mais de um
elemento do mosaico, ou de forma geral, que a subarea seja de coloracdo nominalmente
uniforme. Caso contrério, variagdes minimas no posicionamento da camera, iluminacdo ou
objeto podem descaracterizar os resultados do ensaio. Estes fatores limitam a utilizagéo da
metodologia e sua aplicacdo a imagens de naturezas mais semelhantes as imagens da iris,

conforme descrito em 3. Uma solucéo a este problema é apresentada na proxima Secao.

E necessario observar que quanto maior a subarea escolhida, menor é a
representatividade das pequenas variagdes de cor na imagem. Ou seja, com uma subarea

grande, 0 método sera mais imune as variagdes pequenas na imagem (que representam as
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imperfei¢bes que precisam ser quantificadas). Em contrapartida, subareas muito pequenas
reduzem a confiabilidade dos resultados, pois as diferencas nas imagens podem ser
provenientes de diferencas de posicionamento (entre camera, iluminacdo e/ou objeto) nas
imagens adquiridas. Como exemplo, ao escolher uma subarea de tamanho de um pixel, a
probabilidade de aquele mesmo pixel ndo representar a mesma porcéo do objeto nas proximas
imagens é muito grande. Assim, é necessario estabelecer uma dimensdo adequada da subarea
a ser usada, que impactara tanto na representatividade dos resultados quando na

confiabilidade dos mesmos.
3.3.2.  Repetitividade Temporal por Correlacdo de Imagens

Primeiramente, serdo apresentados conceitos de Correlagdo de Imagens para melhor

entendimento de sua aplicacdo nesta metodologia.

Correlagéo de Imagens

Através da apresentacdo de duas variaveis estatisticas X e Y em um grafico, como Y em
funcdo de X, é possivel analisar qualitativamente como uma esté correlacionada com a outra.
Duas varidveis que tenham forte correlacdo apresentam 0s pontos aderidos a uma curva de
tendéncia em que descreve esta correlagdo, como uma reta, uma curva exponencial ou
logaritmica, por exemplo. A Figura 6 mostra exemplos de tipos de correlacdo entre duas

variaveis hipotéticas.

O coeficiente de correlacdo k, também denominado de coeficiente de correlagdo cruzada
[30] vem quantificar a associacdo linear entre duas varidveis. Este coeficiente pode ser

definido como:

3 (X, - X)0Y, - )
k=—== Equacéo (2)

Jf(xi ~X)PS (Y, -V

Onde X e Y sio, respectivamente, as médias das varidveis X e Y. Neste trabalho, esta
grandeza sera chamada somente de coeficiente de correlagdo.
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Figura 6. Exemplos de variaveis com forte e fraca correlagéo.

Esta associacdo linear calculada por k quantifica o quao proximas estas duas variaveis
estdo de uma reta dada por Y =aX +b, onde a,beRe a=0. Assim, quando k=1,
Y =aX +b é satisfeito para a>0 e X e Y sdo definidos como positivamente correlacionados.
Quanto mais préximo o |k| estiver da unidade, mais forte, previsivel e bem definida é a

associacdo entre X e Y. Quando k=0, portanto, as variaveis ndo apresentam correlacdo ou, em

outras palavras, sdo independentes. O coeficiente também pode ser expresso por:

_ Covy, . Ny LY
Ky oo where Cov,, —Z;O(Xi XY, Equacio (3)

Onde Cov,, é a covarianciaentre Xe Y e o é o desvio padrdo [22] .

Para aplicacdo em processamento de imagens [23] , a correlacdo pode ser tratada como
uma operacdo entre duas imagens. As varidveis sdo dois conjuntos de dados (matrizes
bidimensionais). Assim, a correlacdo é sempre feita de uma imagem de Referéncia R para
uma imagem de Procura P. R e P podem ser, alternativamente, regides de interesse nas
imagens analisadas. Em geral, a correlagdo de imagens realiza um trabalho de varredura da
imagem de referéncia R dentre uma regido vizinha a P na imagem de procura. Esta varredura
resulta em uma superficie denominada superficie de correlagdo K(x,y), que gera uma série de

valores para k ao longo da regido varrida na imagem P.

Resultados equivalentes de correlagédo de imagens podem ser obtidas com imagens

representadas no dominio da freqiiéncia [12] :
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k(x,y)=3"(H, -H,) Equacao (4)

Onde H, e H, sdo as transformadas de Fourier das imagens R e P, respectivamente,

37'¢ a transformada inversa de Fourier, * indica o conjugado complexo e - a multiplicacio
no dominio da freqiéncia. Em geral, obtém-se ganhos computacionais consideraveis com 0s
calculos no dominio da frequéncia, em especial com o uso da transformada rapida de Fourier
[32] .

O pico da superficie de correlacdo K(x,y), ou seja, 0 valor maximo knsx do coeficiente k
encontrado na matriz K(x,y) representa o ponto onde houve maior semelhanca entre as
imagens (ou janelas) R e P. Algumas aplica¢Oes se interessam na pPoSiCa0 Xmax, Ymax €M que
kmax ocorreu [31] , como a utilizagdo de correlacdo para calculo de deformacBes ou
deslocamentos de objetos observados. Porém, o valor de knax representa um indicador de
semelhanca entre R e P. Quanto mais similares forem as imagens, maior sera o valor de Kmax.
A Figura 7 traz um exemplo de uma operacao de correlacdo entre duas imagens hipotéticas
r(x,y) e s(x,y), com a respectiva superficie de correlagdo. Observa-se o pico da superficie bem
definido e préximo de 1,0, que significa que as imagens sdo muito semelhantes. A posicao em

que o pico ocorre representa o deslocamento relativo entre as imagens.

.y s P

Figura 7. Exemplo de operacéo de correlacdo entre duas imagens e a respectiva superficie de
correlacdo gerada [23]

A correlacdo de imagens € aplicada de duas formas nesta metodologia de anélise de
repetitividade, conforme descri¢des que seguem.
Identificacdo do posicionamento da janela em analise

Primeiramente, é usada para identificacdo do posicionamento da janela de pixels que foi

escolhida para analise. Uma vez escolhida a janela de referéncia R de pixels a serem
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analisados na primeira imagem da série, define-se nas demais imagens uma segunda janela de
procura P, sempre maior do que R e de forma a conter completamente R. A janela R é sempre
escolhida de acordo com o ensaio e P é definida automaticamente a partir de parametros pre-

determinados. A Figura 8 mostra um exemplo de escolha da janela R e suas respectivas

janelas P.
Janela R i 2
| Ve ’,,'/3,/‘ /_’
BLL 0 0 il
s 7 ,"",./ 7 ’,/’,'_'/‘/';
A 7 / 7 g o %
//»,’/f/’ Z7 ///212 s /// .74 /’ ’/ ,';;’:‘ % ,,)” % %
Janela P 22y N,
G0 o ) vl B

Imagem a ser analisada
Figura 8. Exemplos de janelas R e P em uma imagem a ser analisada

A janela R serd a imagem de Referéncia, sempre definida como a da primeira imagem
da série a ser avaliada. Em cada imagem subsequente da série, sera buscada, a partir de
correlacdo de imagens, qual o conjunto de pixels (com a mesma forma da janela R) se
assemelha mais a propria janela R original (da primeira imagem). Esta busca é sempre feita
em toda a janela P. Aquela janela, dentro de P, em cada uma das imagens da série, que
obtiver o maior indice de correlaco k sera a janela R’ escolhida na respectiva imagem.

Este procedimento minimiza as incertezas referentes a diferencas de posicionamento nas
imagens na avaliacdo de Repetitividade Temporal. Incluindo estes procedimentos para a
deteccdo do posicionamento de cada uma das janelas analisadas segundo a metodologia
descrita na Secdo 3.3.1 (Repetitividade Temporal por Desvios Padrdo), pode-se, portanto
utilizar os Mosaicos de Elementos Pequenos a esta metodologia.

Além disto, este método permite que imagens de cenas reais, como a iris humana, sejam

utilizadas para analises de repetitividade de fendmenos em geral, pois 0s erros inseridos pelo
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posicionamento do paciente em rela¢do ao sistema Optico, podem ser corrigidos automaética e

sistematicamente.

Deve-se ressaltar que os esforgos demandados por processamento para os célculos de
correlagdo sdo altos. Assim, deve-se limitar as dimensdes das janelas R, das janelas P e o
numero de janelas para extracdo de medias e desvios padrdo segundo o RTDP. Valores tipicos
para as janelas R estdo entre 20x20 pixels a 30x30 pixels. A definicdo das janelas P pode
variar, em geral ficando entre 5 e 15 pixels maiores que as janelas R, em cada eixo do plano.
As janelas para extracdo dos RTDP n&o precisam seguir estas dimensdes. Uma vez

determinados os posicionamentos, pode-se fazer o calculo com janelas de dimensfes maiores.

Coeficiente de Correlacdo como indicador de Repetitividade

Como apresentado nas definicdes de correlacdo de imagens, duas imagens ou porcoes
de imagens idénticas, quando sujeitas ao calculo de correlacdo, apresentam coeficiente de
correlagéo de 100%, ou 1,0. Proporcionalmente, quando se tratam de imagens ou porcgdes de
imagens distintas, quanto maior a semelhanca delas, maior sera o seu coeficiente de
correlacdo. Este coeficiente €, portanto, sugerido neste trabalho como um indicador de

Repetitividade Temporal para as imagens.

Na aplicacdo desta metodologia, toma-se sempre como referéncia a primeira imagem da
série (ou as janelas da primeira imagem). As imagens seguintes da série e suas janelas sdo

sempre comparadas com as suas respectivas da primeira imagem.

Ressalta-se que, de acordo com o algoritmo citado anteriormente, para se escolher um
coeficiente de correlacdo representativo, é calculada uma série deles, dentro de por¢des das
imagens de procura onde a imagem de referéncia esta inserida, com nivel de certeza muito
alto. A partir dos resultados desta procura, é escolhido o coeficiente de correlagdo com indice
méaximo. Neste trabalho, as componentes de cor foram tratadas separadamente nos calculos de
correlacdo, ou seja, a escolha dos indices méximos foi feita individualmente. Posteriormente,
em alguns dos ensaios apresentados no Capitulo 4, é computada uma média dos trés indices

maximos encontrados, referentes a R, G e B, com o objetivo de resumir a representacao.

O significado do coeficiente de correlacdo €, portanto, o grau de semelhanga maximo
que a imagem de procura possui com a imagem de referéncia. Extrapolando para a aplicagédo

de Repetitividade Temporal: o coeficiente de correlacdo é a capacidade maxima que o
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dispositivo optico (camera, lentes, iluminacdo, arranjos, etc) tem em conseguir fotografar um

mesmo objeto de forma fiel em instantes diferentes.

Porém, a limitacdo deste indicador é que ele ignora translagdes uniformes no espectro
de cores de uma imagem para outra. Para exemplificar, se o coeficiente de correlacéo entre
uma imagem R e uma imagem P é igual a k, entdo o coeficiente de correlacdo entre a mesma
imagem R e uma imagem P’= ¢:P também ¢ igual a k, sendo ¢ uma constante multiplicativa

operada em todas as componentes de cor da imagem. Isto pode ser demonstrado através da

multiplicacdo de c pelos operadores X, X,YeY na Equacéo (2) .
3.3.3.  Combinacao dos indicadores

Como se pode observar, os indicadores criados, quando tratados individualmente,
apresentam limitacdes. O indicador de Repetitividade Temporal por Desvios Padrdo apresenta
a limitacdo de ndo considerar varia¢cdes de cor dentro das janelas escolhidas para analise. J& a
Repetitividade Temporal por Correlagdo de Imagens analisa exatamente estas variagdes
dentro das janelas, mas ignora flutuagdes de intensidade globais entre as imagens.

Na avaliagdo dos dados, portanto, & importante combinar os resultados dos diferentes

indicadores para concluir sobre os fendmenos investigados.

3.4.Validacao das Metodologias

Com a finalidade de colocar a prova cada um dos indicadores propostos, foram criadas
imagens com niveis de ruidos controlados e também definidos procedimentos de testes. Para
cada indice de repetitividade criado, foi realizado um ensaio, cujos resultados sdao mostrados

nesta Secao.

As imagens utilizadas nos testes foram imagens criadas e/ou tratadas através do
programa Corel Photo Paint 12, que permite a insercéo de diversos tipos de ruidos artificiais
nas imagens. Foi escolhido o ruido de tipo Gaussiano, com modo de cor aleatério e com nivel
e intensidade de 50%. Detalhes sobre a natureza destes ruidos sdo encontrados em [8] .
Quando da necessidade de ruidos de intensidade maior, 0 mesmo procedimento foi adotado,

sobrepondo-se novos ruidos sobre os ja existentes na imagem.
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3.4.1. Repetitividade Espacial

Para analise da repetitividade espacial foi criada uma sequiéncia de trés imagens com
niveis progressivos de ruidos. A primeira imagem é um tom uniforme de cinza, sem ruido
algum. A segunda imagem € igual a primeira com a aplicacdo de um lance de ruidos

gaussianos e na terceira imagem foram aplicados quatro lances. Estas imagens sdo mostradas

na Figura 9.
(@) Imagem 1 (b) Imagem 2 (c) Imagem 3
Figura 9. Imagens criadas para avaliacédo dos indices de Repetividade Espacial

As analises foram feitas em 25 janelas de (50 x 50) pixels de dimensdo espalhados
dentro de cada imagem. Espera-se da metodologia que os indices médios de Repetitividade
Espacial para todas as componentes de cor nas imagens criadas sejam também

progressivamente crescentes. O gréfico da Figura 10 mostra os resultados.

4,00%
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3,00%
2,50%
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Figura 10. Resultados das andlises de Repetitividade Espacial para validagdo das metodologias
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% da Faixa Total da Componente

Média

3.4.2.  Repetitividade Temporal

Para esta analise foram criadas trés sequéncias de cinco imagens cada uma. Em cada

sequéncia, os ruidos adicionados seguiam um comportamento distinto. A primeira imagem de



Capitulo 3: Metodologias de avaliagao de repetitividade de quantificacéo de cores 32

cada sequéncia é a imagem original tomada como referéncia e portanto sem ruidos. Os ruidos

foram sempre inseridos a partir desta imagem original.

Seqiiéncia 1 Seqliéncia 2 Seqliéncia 3

Figura1l. Sequéncias de imagens utilizadas para avaliacao de indices de Repetitividade Temporal

Estas seqliéncias foram utilizadas tanto para a anélise da Repetitividade Temporal por
Desvios Padrdo quanto para Repetitividade Temporal por Correlagdo de Imagens.
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Na sequiéncia 1, foi adicionado um lance dos ruidos descritos em cada uma das imagens,
sempre a partir da imagem original. Esta seqliéncia, portanto, apresenta ruidos constantes de
niveis baixos. Na seqliéncia 2, os ruidos adicionados sdo progressivos, iniciando em um lance
na segunda imagem para quatro lances de ruidos na Gltima imagem. Esta seqiiéncia, portanto,
apresenta niveis de ruidos progressivos. Na sequéncia 3, foram adicionados quatro lances de
ruidos em cada uma das imagens, também sempre a partir da original. Esta sequéncia, por
vez, apresenta ruidos constantes de niveis altos. As trés seqiiéncias sdo mostradas na Figura
11.

Repetitividade Temporal por Desvios Padréao

A Figura 12 mostra os resultados para esta analise. Em cada imagem foram definidas 25
janelas de onde foram extraidas as médias de cada componente de cor. A partir das médias em

cada janela foram extraidos os desvios padrdo do gréafico.

0,25%

0,20% —

0,15% — ]
B Ruido Constante Baixo

0,10% M Ruido Progressivo
Ruido Constante Alto
0,05% - -
0,00% - T T T
R G B

Média

% da Faixa Total da Componente

Figura12. Resultados das analises de Repetitividade Temporal por Desvios Padrdo para validacéo das
metodologias

E claro o aumento dos indices em todas as componentes, de forma progressiva, como

esperado.

Repetitividade Temporal por Correlacéo de Imagens

Os resultados para esta analise sdo mostrados nas trés figuras a seguir, referentes as trés
sequéncias de imagens apresentadas. Foram analisadas e correlacionadas quatro janelas de
(25x25) pixels em cada imagem, nas trés componentes de cor R, G e B. Cada série dos

gréficos representa um indice de correlacdo de uma componente de cor de uma das janelas.
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Figura 13. Resultados das analises de Repetitividade Temporal por Correlacdo de Imagens para
sequiéncia 1 — Ruidos Constantes Baixos

E importante observar a evolucio dos indices ao longo do tempo (entre as imagens) e
ndo a comparacdo quantitativa dos indices em uma mesma imagem, pois estas variam de

acordo com as caracteristicas e cores predominantes encontradas nas janelas analisadas.
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Figura 14. Resultados das analises de Repetitividade Temporal por Correlacao de Imagens para
seqiiéncia 2 — Ruidos Progressivos
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Figura 15. Resultados das analises de Repetitividade Temporal por Correlacdo de Imagens para
sequiéncia 3 — Ruidos Constantes Altos

Na Figura 13, a média dos indicadores passa de 100% para cerca de 85%, oscilando em
torno deste valor para todas as imagens ao longo do tempo. Na Figura 14, a média dos
indicadores passa de 100% para 83% na segunda imagem, 78%, 73% e 66% da terceira para a
quinta imagem, onde os ruidos foram progressivamente mais intensos. Na Figura 15, a média
dos indicadores passa de 100% para 69%, oscilando em torno deste valor para as demais
imagens. Assim, como esperado, os indices seguem os padrdes de ruidos inseridos nas

imagens, comprovando o propésito da metodologia.



4. Ensaios de performance de componentes e configuracgoes

do Sistema Glucolris

Mesmo ap6s avaliagbes de incertezas realizadas por [1] [2] e [3] , o desempenho
individual dos componentes basicos do sistema Optico-mecanico e do software ndo eram bem
conhecidos. Os trabalhos de [1] e [2] focaram as avaliacdes em fontes de incerteza do sistema
como um todo, adquirindo fotos de iris humanas reais, enquanto que [3] focou na avaliagdo de

correcOes das imagens por software.

Os ensaios do presente Capitulo tém como objetivo a avaliacdo do desempenho
individual de componentes do atual Sistema Glucoiris e também da avaliagio de desempenho

de possiveis alternativas a estes componentes.

Os conhecimentos levantados sobre as componentes de incerteza podem subsidiar uma
melhoria direcionada nos elementos que compdem o Sistema Glucoiris e auxiliar na avaliacdo

e ponderacdo de resultados ja obtidos até entdo.

Primeiramente sdo apresentadas as principais incertezas de medicdo presentes no
Sistema. Em seguida, os materiais e métodos utilizados em todos os ensaios sdo descritos,
incluindo os objetivos globais de cada ensaio. A seguir, sdo mostrados os resultados dos
ensaios, organizados de acordo com os parametros em discussdo. Por fim, é feita uma analise

geral dos resultados.

4.1.Principais fontes de incerteza do sistema

Segundo os trabalhos anteriores e com comprovacgdes préaticas, as principais fontes de

incerteza do Sistema Glucolris podem ser resumidas em:

e Camera Fotografica: foco, zoom, tempo de exposi¢do, resolugdo de cor,
compressdo de imagem, ruido eletrdnico, interpolagdo de dados;

e Posicionamento relativo entre cdmera e objeto: distancia, translacéo e rotagéo;

e lluminacdo: intensidade da luz, homogeneidade, estabilidade do espectro, angulo

de incidéncia no objeto, tensdo de alimentac&o;
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e Programa de Computador: extracdo de dados, definicdo de regides de interesse na
imagem;
e Influéncias Externas: iluminacdo externa, reflexos de cores proximas, cores de

regides vizinhas.

4.2 .Materiais e métodos

Foram realizados dois conjuntos principais de ensaios com o objetivo de se avaliar 0s

seguintes parametros, julgados criticos para a evolucdo do desenvolvimento do Sistema:

e Comparar performance de cAmeras de diversas caracteristicas;

e Comparar influéncias de arranjos Opticos diferentes, como posicao da fonte de luz,
distancia entre camera e objeto;

e Comparar a repetitividade de componentes de cor;

e Comparar fontes de luz diferentes;

e Comparar tipos de normalizacdo de cor por software e configuragfes de
normalizacdo de cameras;

e Avaliar a repetitividade quando utilizada prétese de iris humana como padréo de

cor e comparar os resultados com os obtidos com mosaicos.

Em todos os ensaios foram utilizadas as metodologias descritas no Capitulo 3, sempre
utilizando padrdes de cor (mosaicos) de acordo com 0s descritos ou prétese de iris humana.
Para estes ensaios, ndo foram utilizadas referéncias de cor dinamicas, como a iris humana,
mas sempre referéncias estaticas, como cartelas de cores, para que os parametros avaliados
ndo sofressem influéncias de grandeza desconhecida, podendo comprometer assim as

conclusoes.

A tabela do Apéndice | — Tabela dos Ensaios resume as combinacdes de parametros
utilizadas em cada um deles. Na descrigédo dos resultados, 0s ensaios serdo referenciados pela
numeracdo da tabela citada. Cada ensaio possui uma seqiiéncia de pelo menos cinco imagens
obtidas em instantes de tempo aleatérios dentro de um intervalo de aproximadamente 10

minutos.
4.2.1.  Arranjo Optico

O arranjo oOptico basico utilizado segue o esquema ilustrado na Figura 16.
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Figura 16. Arranjo éptico basico utilizado nos ensaios

A caixa de isolamento utilizada possui dimensdes internas de: (31 x 23 x 30) cm3.
Conforme a Figura 16, a referéncia de cores (0s mosaicos impressos) foi colada no interior da
caixa e a camera posicionada em um rasgo colocado no outro extremo. A distancia nominal

camera-mosaico portanto foi de 31 cm.

Algumas variagdes deste arranjo foram feitas, como a reducéo das dimensdes da caixa,

da distancia entre camera e objeto e do posicionamento da fonte de luz.

4.2.2. Mosaicos

Foram gerados um Mosaico de Elementos Grandes e trés Mosaicos de Elementos
Pequenos. O Mosaico de Elementos Grandes foi gerado utilizando o programa Corel Draw
11, seguindo a metodologia a seguir. Foram geradas 27 cores diferentes no mosaico,
compondo combinagdes de trés valores (0, 128, 255) de cada um dos componentes de cor R,
G e B. A area central do mosaico foi dividida em 25 retangulos de igual dimenséo, contendo
todas as cores geradas exceto o preto (0, 0, 0) e o branco (255, 255, 255). Estas duas cores
foram posicionadas nas bordas. A Figura 17 mostra o esquema de cores utilizado no mosaico.

Na borda exterior as mesmas cores do centro foram repetidas.
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7 255 255
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10 128
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18 128 255 128
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20 255 128
21 256 | 128 |
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25 255 255 255
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Figural7. Esquema de cores do Mosaico de Elementos Grandes utilizado nos ensaios

Os Mosaicos de Elementos Pequenos foram gerados a partir de um programa de
computador desenvolvido especificamente em ferramenta Microsoft Visual Studio .Net,
linguagem C#. Consiste da geracdo de uma imagem BMP (Bitmap) com quadrados de cores
aleatorias em todas as componentes R, G e B. Foram gerados trés Mosaicos de Elementos
Pequenos, cada um com quadrados com lados de tamanhos diferentes: 3, 5 e 7 pixels,
implicando em cerca de quadrados com lado de:1, 3 e 5 mm, respectivamente, no papel
impresso. A utilizacdo de cada um deles se deu de acordo com o ensaio a ser realizado,
principalmente com a variagdo das distancias entre camera e objeto. Todos 0s mosaicos foram
impressos em papel tamanho A4, tipo couché fosco, de gramatura 150g/m?, em uma

impressora a laser colorida.

4.2.3. Software

Foi desenvolvido um software especifico para o processamento das imagens geradas
pelos ensaios. O objetivo do desenvolvimento do software foi a automatizagéo do processo de
extracdo dos dados que se desejavam: médias, desvios padrdo, correlagGes e operacdes de

normalizacéo.

Como simplificacdo e reducdo dos esforcos de desenvolvimento, o software foi

projetado para gerar arquivos texto compativeis com o MS Excel, para que o tratamento fino
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dos dados explorasse as funcionalidades deste, gerando os calculos estatisticos finais, tabelas

e graficos para maior facilidade de anélise.

As principais funcionalidades do software s&o:

Abrir e mostrar imagens de uma série inteira (no maximo 6);
Possibilitar a defini¢do, pelo usuério, das regides de analise da imagem:

o 25 retdngulos centrais para analise do Mosaico de Elementos Grandes.
Os retangulos variam de posicdo e tamanho, de acordo com a série de
imagens analisada;

o A regido branca a ser utilizada na normalizacdo pelo Balanco de
Branco;

o Quatro retangulos referentes as janelas R e P para analise dos Mosaicos
de Elementos Pequenos. As janelas apresentam flexibilidade para
variacdo de posicdo e tamanho, de acordo com a série de imagens
analisada.

Realizacdo das operacdes de normalizagdo por Balango de Branco e por RGB
Médio, como descrito em 4.7.1;

Exibir as imagens normalizadas e os respectivos coeficientes multiplicativos;
Realizar o célculo das médias e desvios padrdo referentes a Repetitividade
Espacial descrita em 3.2, dada a série de imagens abertas;

Realizar o calculo das médias, correlacdo e desvios padrdo referentes aos dois
tipos de Repetitividade Temporal, descritas em 3.3, dada a série de imagens
abertas;

Exportar de dados em arquivo texto para serem abertos pelo MSExcel.

Fazer o tratamento dos dados sempre considerando pelo menos as componentes de
cor R, G e B; opcionalmente H, Se I.

A Figura 18 mostra a interface do software desenvolvido em linguagem C#, sobre a

plataforma Microsoft Visual Studio .Net.
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Interface do programa de computador desenvolvido para analise das imagens dos ensaios

Indicadores Gerados

Para esclarecimento dos graficos mostrados no avancar deste Capitulo, faz-se necessario

nomear os indicadores utilizados. Todos os graficos e tabelas de resultados mostrados

seguirdo os padrdes da Tabela 3. Eles se referem aos conceitos das metodologias descritas no

Capitulo 3:
Sigla Definicdo Mosaico utilizado Indicador gerado

RE Repetitividade Espacial | Elementos Grandes Coeficiente de variacao

Repetitividade Temporal o

3 Coeficiente de
RTCI por Correlacéo de Elementos Pequenos 3
Correlacéo

Imagens

Repetitividade Temporal o _
RTDP-G : y Elementos Grandes Coeficiente de variagéo

por Desvios Padrao

Repetitividade Temporal o )
RTDP-P Elementos Pequenos Coeficiente de variacao

por Desvios Padrédo

Tabela 3.

Definicao dos indicadores utilizados nos graficos.
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Os indicadores RTDP-P foram calculados através das descri¢des feitas em 3.3.1, mas
difere de RTDP-G pois se utiliza do procedimento de correlacdo de imagens (ver Secao 3.3.2)

para localizar o posicionamento das janelas de maxima semelhanca em cada imagem da série.

4.3.AvaliagOes de cameras

A cémera € um dos principais e mais criticos elementos do dispositivo Optico do
Sistema Glucolris. A digitalizacdo da imagem é um processo indispensavel para o tratamento
das informacgGes de coloracdo da iris e correlacdo com os indices de glicemia desejados.

Entretanto, sdo muitos os fatores e caracteristicas de cameras fotograficas digitais que
podem agregar incertezas na futura medicdo da glicemia, como os citados no inicio deste
capitulo. No intuito de minimizar estas incertezas, em sua maioria causadas pela qualidade
e/ou tecnologia adotada pela propria camera, é desejavel que se utilize um equipamento de

alta performance.

Em trabalhos anteriores, [1] fez uma analise de alguns parametros de performance de

uma camera Kodak DC4800, concluindo basicamente que:

e Configuracdes automdticas da camera tendem a piorar a repetitividade das
medicOes, pois a camera faz alteragdes de configuracOes entre fotografias
sucessivas. Isto foi estudado com o balanco de branco e tempo de exposicao;

e Niveis de compressao de imagem maiores pioram a repetitividade.

Em outros trabalhos como [3] e [4] , foi utilizada uma camera de performance superior,

Canon EOS D60 Digital cujas incertezas e performance néo foi estudada individualmente.

Existe ainda a preocupacdo com a futura viabilidade comercial do Sistema, que nao
podera depender de equipamentos de custos altos, para que o mercado atingido ndo seja

limitado.

Dada a enorme variedade de cameras digitais hoje encontradas no mercado e a
importancia de seu papel no Sistema, foram definidas seis cameras digitais para analise e
comparacdo de repetitividade. Seguindo as conclusdes de [3] , as cAmeras com opg¢des para
tanto, foram configuradas em modos manuais de balango de branco, tempo de exposicéo,
qualidade de imagem e outras configuracbes. Em cada camera, também dependendo das

opcoes oferecidas, estas configuragdes foram mantidas equivalentes. A Tabela 4 mostra a lista
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dos modelos de cameras utilizadas, algumas de suas caracteristicas e 0s ensaios realizados

com cada uma delas.

Imagem Modelo Caracteristicas RE | RTDP-G | RTDP-P | RTCI

Sensor CMOS de 6,3
megapixels efetivos e
dimensoes de 22,7 x
151 mm. Zoom

Optico de 3X,
SO configuragdes N N N \
D60 Digital | manuais de foco,

balango de branco,
tempo de exposicao,
ISO (100 a 1000).
Filtro de cores tipo
RGB.

Sensor CCD de 1

megapixel  efetivo,
Kodak zoom optico de 2x, N N
CX4300 configuracdo manual
de foco. Filtro de
cores tipo RGB.

Possui 3 sensores
CCD com 1/6”, com
Panasonic | 0,8 megapixel
efetivos cada. Zoom v v v v
NV-GS300 optico de  10x,
configuracbes
manuais de foco.

Sensor tipo CCD com
5 milhdes de pixels
efetivos, tamanho de

1/1,8”. Zoom Optico
Sony BSC de 3x, configuracdes N N
P10 manuais de balanco
de branco, tempo de
exposicdo, 1SO (100
a 400). Filtro de cores

tipo RGB.
Sensor tipo CCD com
0,3 megapixels
Webcam efetivos. N&o zoom
Creative | Optico nem V v

configuragdes
NX Ultra manuais.

Sensor CCD 1/1,8”
com 4,13 megapixels

Nikon efetivos. N&o possui

CoolPix zoom  optico, | v v v
configuragdes

4500 manuais de balanco

de branco, foco,
tempo de exposicao,
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ISO. Filtro de cores
tipo CYGM.

Tabela 4. Lista de modelos de cameras utilizadas nos ensaios e suas caracteristicas

4.3.1. Ensaios Realizados

Dentre os ensaios realizados, nove podem ser utilizados para comparagdes das cameras,
divididos em dois grupos. O primeiro, com Mosaicos de Elementos Grandes, inclui 0s ensaios
4, 14 e 15. O segundo, com Mosaicos de elementos Pequenos, inclui os ensaios 16, 17, 18, 20,
21 e 26. Os dados apresentados séo resultados das médias dos valores calculados para cada
componente de cor. Comparagdes sobre as componentes de cor conforme as metodologias

aqui propostas sdo avaliadas na Secéo 4.6 e também estudados em [3] .
4.3.2.  Resultados

Dentre as cameras avaliadas, como se observa nos graficos, a Canon, Nikon e Panasonic
apresentam desempenhos superiores, com destaque para o0 desempenho da Canon nos
indicadores Espacial e Temporal por Correlacdo (RTCI). Ja nos indicadores temporais RTDP,

a Canon ja apresenta desempenhos equivalentes ou piores do que as demais, como mostra a

93’6% fale Wall)
JL,370 92’2%

Figura19. Comparacéo dos indicadores de RTCI para as caAmeras avaliadas

Figura 20.
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92,0%
90,0%
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86,0%
84,0%

Coeficientes de Correlacao

As cameras Nikon e Panasonic obtiveram bons desempenhos para todos os indicadores,
exceto para RE, com indices pelo menos duas vezes piores do que a Canon. As cameras Sony
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e Kodak apresentam desempenhos intermediérios, com alguns indicadores destacados

negativamente, como o RTDP-P da Kodak.
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Figura20. Comparacéo dos indicadores de RTDP-P para as cAmeras avaliadas
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Figura21. Comparagdo dos indicadores de RTDP-G e RE para as cameras avaliadas

Os resultados sugerem uma classificacdo das cameras em trés niveis. O primeiro de
qualidade boa, com somente a Canon, um segundo com o grupo Nikon, Panasonic, Kodak e
Sony e um terceiro somente com a Webcam. Pode-se considerar que somente a Ultima
categoria, a Webcam, néo seria adequada para a aplicacdo. Dentre as outras cameras, outros
critérios, juntamente com os de performance levantados aqui, devem ser adotados para

embasar uma escolha, como: 0 preco, recursos que a camera oferece (opcbes de
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configuragdo), resolucdo maxima, dentre outros. Neste cenario, a camera Nikon apresentaria

maiores vantagens.

4.4.Avaliacgdes de arranjos opticos

Em trabalhos anteriores, foram identificados problemas e oportunidades de melhorias
nas configuracdes do dispositivo 6ptico do Glucolris. Alguns dos principais problemas
enfrentados sdo avaliados aqui: posicionamento e incidéncia da fonte de luz e a variagdo da
distancia entre a cdmera e objeto fotografado, a iris.

44.1. Posicionamento e incidéncia da fonte de luz

Pela natureza da iris, que possui uma superficie lisa, esférica e sempre recoberta por
uma camada de liquido, existe grande indice de reflexdo de qualquer fonte de luz que incide
sobre ela. A Figura 2 mostra um exemplo de uma imagem da iris cujo reflexo da iluminacéo
incidente degrada uma regido importante da mesma, resultando na perda daquela informacao.
A Figura 22 mostra a solugdo encontrada pela ultima versdo do Sistema Glucolris [2] em que
0 conjunto camera-iris-fonte de luz é alinhado de maneira que o reflexo principal da
iluminacgdo aparega na imagem em cima da pupila, minimizando os efeitos da reflexdo sobre a
iris. Porém, os efeitos negativos da reflexdo ainda séo presentes na imagem da iris e ainda o

alinhamento ndo pode ser garantido, uma vez que depende fortemente do usuario.

Figura22. Exemplo de imagem da iris com a iluminagéo incidindo na pupila do usuario

lluminagao Direta e Indireta

Entende-se por iluminagdo direta, o alinhamento da fonte de luz diretamente no centro
da area do objeto em observacdo pela cdmera. Na iluminacédo indireta, a fonte de luz ndo é
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direcionada ao centro do objeto, mas chega até ele através da reflexdo difusa em superficies

auxiliares e, obviamente, produz luz suficiente para que o objeto seja observado de forma

adequada.
Objeto de interesse
Direta ¢ / : :
Fonte de Lua/ - Begilio ¢ Interescs
Objeto de interesse Regiao de interesse
Indireta l
Fonte de L.:/ 4
Diagrama Exemplo de imagem obtida

Figura 23. Diagrama de ilustracéo das diferentes formas de incidéncia de luz analisados e exemplos de
imagens geradas por elas.

Na iluminacéo direta, a cdmera observa muitos reflexos, chegando a saturacdo dos foto
sensores nas regides de interesse na imagem. Para possibilitar a utilizagdo da iluminacao
direta, a fonte de luz foi obstruida através de uma mascara reduzindo assim a sua area de
incidéncia apenas a regido de interesse. Na iluminacdo indireta, também é observado um
reflexo consideravel na imagem, porém, a regido de interesse fica satisfatoriamente visivel. A
Figura 23 ilustra e compara estes dois tipos de iluminacdo sob analise. Por padrédo, todos 0s

outros ensaios foram realizados com a iluminacdo com incidéncia indireta.

Para comprovar e quantificar o desempenho de cada opgéo de iluminacdo foi realizado
um ensaio variando especificamente este parametro. Para esta analise, foram utilizados dois
pares de ensaios, um par com a camera Nikon (Ensaios 18 e 22) e um segundo com a camera
Sony (Ensaios 20 e 24). Os ensaios foram com Mosaicos de Elementos Pequenos e 0s

resultados sdo mostrados nos graficos na Figura 24 e na Figura 25.

Observa-se claramente a tendéncia na melhoria da repetitividade com a utilizacdo da
iluminacdo indireta, que ocorre em todos os indicadores e em quase todas as componentes de

cor. As melhorias foram em média da ordem de 13% para RTCI e de 29% para RTDP-P.
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Recomenda-se, portanto, a utilizacdo da iluminagdo do tipo indireta para a redugdo da

repetitividade para a medicéo de cores.

100,0%
90,0% -
80,0% -
70,0% -
60,0%
50,0% -
40,0% -
30,0% -
20,0% -
10,0% -

0,0% -

MW 22 - Nikon Direta
M 18- Nikon Indireta
124 - Sony Direta

W 20- Sony Indireta

Coeficiente de Correlagao

R G B Média

Figura 24. Comparacdo de Repetitividade Temporal RTCI de iluminagdes direta e indireta

O posicionamento da iluminacdo em relacdo a camera e a iris também pode modificar e
causar variacGes na repetititividade com que sdo quantificados os parametros das imagens.
Este ensaio teve como objetivo comparar o impacto destas variagdes e se existe uma posi¢do

mais adequada para a fonte de luz.

1,20%

1,00%

0,80%
MW 22 - Nikon Direta

0,60% M 18 - Nikon Indireta

0,40% - M 24- Sony Direta

M 20- Sony Indireta

% da Faixa Total dos
Componentes

0,20% -

0,00% -

R G B Média

Figura 25. Comparacao de Repetitividade Temporal RTDP-P de iluminacges direta e indireta
Posicionamento da lluminacéo (Indireta)

A variacdo do posicionamento da fonte de luz pode simular também a variacdo que
existe no posicionamento do rosto do usuario do Glucolris quando este esta para fotografar a

iris, no que diz respeito aos reflexos e variacdes de intensidade luminosa.
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Foram definidas duas posicOes diferentes para a iluminagdo, sendo que as duas se
enquadram dentro das definicdes de iluminacdo indireta feitas em 4.4.1. As posicdes de

iluminacdo escolhidas sdo esquematizadas na Figura 26 e referenciadas por:

e (L1): distante do objeto, com incidéncia perpendicular a superficie iluminada;

e (L2): proxima ao objeto, com incidéncia obliqua a superficie iluminada.

Na iluminacdo L1, a variacdo da intensidade da luz ao longo do objeto fotografado é
menor. A iluminacdo L1, porém, causa reflexos mais intensos na imagem do objeto. Para cada
uma destas posicdes foram entdo realizados seis ensaios. Os doze ensaios foram organizados
aos pares, sendo que dentro de cada par, somente a posicdo da iluminacdo ¢ modificada. Os
pares citados séo: {1 e 3}, {2e 4}, {5e 7}, {6 e 8}, {10 e 9} e {11 e 12}, onde os primeiros

de cada par sdo de L1 e os segundos de L2.

Fonte de Luz

Fontede Li?'/

(L1) (L2)
Figura 26. Diagrama de ilustracéo das posicdes de iluminacao
Os ensaios realizados foram com Mosaicos de Elementos Grandes, obtendo-se 0s
indices RE e RTDP-G. Os graficos da Figura 27 e Figura 28 mostram os resultados com as

médias de todas as componentes de cor em cada indicador.

Observa-se uma atenuacdo dos indices de repetitividade espacial passando da
iluminacdo L1 para a L2, comparando os ensaios par a par. Esta atenuacdo é observada em
quase todas as componentes de cor e confirma a variacao de intensidade de luz sobre o objeto.

A reducdo do indicador foi em média de 17%.

No indicador temporal, observa-se também uma tendéncia de pior repetitividade para a
iluminacdo L2, porém em nem todos os pares de ensaios isto ocorreu. A RT para L2 foi, em

média, 30% pior do que para L1.
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Figura 27. Indicadores de RE para as duas posi¢des de iluminacéo
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Figura 28. Indicadores de RTDP-G para as duas posi¢des de iluminacéo

Como primeira conclusdo, sugere-se a adoc¢do da iluminacdo L1, ou seja, com
incidéncia menos obliqua sobre o objeto fotografado. Em segundo lugar pode-se ressaltar a
importancia de garantir a incidéncia da iluminacdo constante durante as aquisicdes das
imagens de interesse. No caso do Glucolris, em se permitindo que o usuario do sistema
posicione-se de maneira a modificar a forma de incidéncia da iluminacdo em sua iris, poder-

se-a operar com incertezas significativamente maiores.
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4.4.2. Distancia Camera-Objeto

A suscetibilidade do sistema as diferencas, vontades e instabilidades do usuario humano
insere muitas incertezas no processo de medicdo de cores. No presente ensaio, deseja-se

analisar este fator através da variacdo nas distancias entre a camera e o0 objeto fotografado.

Tendo por base uma distancia nominal entre cAmera e objeto de 31cm, foram definidas
duas outras distancias, uma 4cm mais proxima e outra 4cm mais distante. As distancias
utilizadas, portanto, foram: Nominal (N) = 31cm; Proxima (P) = 27cm; Distante (D) = 35cm.
Todos os outros parametros foram mantidos constantes de um ensaio para outro, inclusive o
ajuste de foco, que foi regulado para a posi¢cdo Nominal. Cada ensaio teve uma serie de cinco
imagens com Mosaicos de Elementos Grandes. Os ensaios utilizados foram os 4, 8 e 13, cujos

resultados sdo mostrados na Figura 29 e na Figura 30.

1,40%

1,20%

1,00%

M 8 - Distancia P

0,80% {Préximo)

0,60% M 4- Distancia N

0,40%

™ 13 - Distancia
D (Afastado)

% da Faixa Total das Componentes

0,20%

0,00%

R G B Média

Figura29. Indicadores de RE para os trés ensaios de distancia cAmera-objeto

Para os indicadores espaciais, as variagdes observadas ficaram entre 9% e 16% em
relacdo a distdncia nominal. Para os indicadores temporais, as duas distancias fora da
nominal sofreram impactos consideraveis, aumentando entre 28% e 60% seus valores médios.
Estes dados mostram a importancia de se definirem mecanismos, no Sistema Glucolris, para a
garantia do posicionamento da iris com relagcdo a cdmera. Caso contrério, o sistema podera

estar sujeito a operar com incertezas muito acima das necessarias ou desejadas.
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4.5.Avaliacdes de fontes de iluminacéo

Nos trabalhos anteriores, foi sempre utilizada uma lampada de halogénio, que sofre
variacOes de intensidade de acordo com variagdes na tensdo da fonte de alimentacdo e
também com a sua temperatura, que sobe rapidamente enquanto em uso. De acordo com
estudo em [1] , uma lampada de halogénio sofreu variacdes de até 13% em sua poténcia

luminosa durante o intervalo de 1h.
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Figura 30. Indicadores de RTDP-G para os trés ensaios de distdncia cAmera-objeto

Neste ensaio, pretende-se desenvolver uma alternativa a iluminacéo utilizada até entéo e

comparar o seu desempenho com o desempenho da fonte de luz sugerida.

A alternativa sugerida e desenvolvida é uma lanterna com um LED (Light Emitting
Diode) de cor branca. Foi utilizado o mesmo housing da ldmpada de halogénio, aproveitando
a lente e o dispositivo de controle da intensidade. O LED utilizado foi o Luxeon | LXHL-
BWO02 da Luxeon [6] , com poténcia de 1W. Ele foi montado em uma placa de prototipacéo
eletronica, juntamente com um circuito simples de alimentacdo, proveniente de uma fonte de
7V. A Figura 31 compara o espectro de freqiéncias do LED branco utilizado e da ldmpada de

halogénio.

Foram realizados ensaios com Mosaicos de Elementos Pequenos, focando a extracéo de
informacdes mais detalhadas da Repetitividade Temporal, a principal causa de incertezas
geradas pela iluminacdo. Foram feitos quatro ensaios, sendo dois com cada uma das cameras

Nikon e Sony. Os resultados sdo mostrados na Figura 32 e na Figura 33.
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(a)LED (b)La&mpada de halogénio
Figura 31. Espectros de frequéncias do LED e da lampada de halogénio utilizadas nos ensaios
Observa-se uma forte tendéncia na melhoria da performance utilizando a iluminacao
com LEDs. Para os RTCI na camera Sony, a melhora foi significativa, enquanto que para a

Nikon os valores sdo mais proximos, mas com destaque para os LEDs.

Para os RTDP-P, nota-se uma redugdo substancial da repetitividade para as duas
cameras, quando utilizada a lanterna com LEDs. A melhora para a Nikon foi de cerca de 1,5

vezes e para a Sony da ordem de cinco vezes.
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Figura 32. Indicadores de RTCI obtidos nos ensaios de comparagéo de iluminacdo
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Figura 33. Indicadores de RTDP-P obtidos nos ensaios de comparacéo de iluminacéo

Nestes ensaios foi utilizada a iluminagdo direta descrita em 4.4, devido a poténcia
insuficiente da lanterna de LEDs para que fosse utilizada iluminagdo indireta. Para uma
comparagdo coerente, a lanterna de lampada de halogénio também foi assim montada. Isto
explica o fato de que os valores dos indicadores estdo abaixo daqueles apresentados na Secéo
4.3, de comparacdo das cameras. Espera-se que com a adocdo de uma lanterna de LEDs com
poténcia superior, seja possivel a iluminacdo indireta e os indices de repetitividade sejam

ainda mais melhorados.

4.6.Avaliacdes de componentes de cor

Em todos os ensaios realizados e descritos neste Capitulo, pelo menos as componentes
de cor R, G e B (Vermelho, Verde e Azul) foram computadas. Para os ensaios que utilizam
Mosaicos de Elementos Grandes, as componentes H, S e | (Matiz, Saturacdo e Intensidade)
também foram avaliadas. Em [12] e [30] , s&o encontradas revisdes bibliograficas completas

sobre os conceitos de representacdo de cores em imagens digitais.

Esta Secdo apresenta uma comparacdo dos indicadores de repetitividade
individualmente por componente de cor, de todos os ensaios apresentados. O objetivo é
estudar como as componentes se comportaram e ponderar sobre a utilizacdo preferencial de

uma componente de cor para utilizagio nos tratamentos de imagens do Sistema Glucoiris.
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Como mostrado no Apéndice | — Tabela dos Ensaios, dentre os 26 ensaios, onze foram
com seis diferentes cdmeras (Canon, Nikon, Webcam, Kodak, Sony e Panasonic) e utilizaram
Mosaicos de Elementos Pequenos. Os outros quinze ensaios foram utilizando um Mosaico de
Elementos Grandes, sendo que dois deles com cameras Nikon e Panasonic e 0s outros treze
com a camera Canon, contemplando uma variagéo grande de fatores como os das SecOes 4.4 e
4.5. As Figura 34 e Figura 35 mostram 0s resultados para 0s ensaios de 16 a 26 e uma média
deles por componente de cor. Todos os dados apresentados nesta Secdo sdo com as imagens

“cruas”, ou seja, sem nenhuma operagao de normalizagao, como as apresentadas em 4.7.

100,0%
90,0% -
80,0%
70,0%
60,0%
50,0%
40,0%
30,0%
20,0%
10,0%

0,0%

HR

B

Coeficiente de Correlacao

Oe’a

%
%,
%
",
J‘O,),‘_‘

%
\-:;\
e

.

=%
‘%,,o

Figura 34. Indicadores de RTCI obtidos em diversos ensaios com cdmeras diferentes

Observa-se que em geral existe um compromisso de desempenho entre as componentes,
ou seja, um melhor desempenho no indicador RTDP-P implica em piores desempenhos para
RTCI. Em alguns ensaios, porém, observa-se uma diferenca grande entre as componentes,
como é o caso dos ensaios 16, 19 e 24.

As Figura 36 e Figura 37 mostram os resultados para os ensaios de 1 a 15 e uma média

deles por componente de cor.

Para RTDP-G, as componentes R apresentaram desempenhos quase sempre inferiores
as demais. Destaque negativo também para as componentes H e S, com indicadores bastante

superiores aos outros.
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Figura 35. Indicadores de RTDP-P obtidos em diversos ensaios com cameras diferentes
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Figura 36. Indicadores de RTDP-G obtidos nos ensaios com diferentes parametros e cAmeras

Para RE existe grande variacdo entre os desempenhos das componentes. Em geral, R e

B apresentam piores repetitividades. As Figura 38 e Figura 39 apresentam a composi¢do dos

resultados dos gréaficos anteriores, para cada indicador.

Nas médias finais, as diferencas maximas observadas foram de 4,7% para RTCI, que

equivale em ordem de grandeza, por exemplo, as diferencas de desempenho entre diferentes

cameras, como mostrado em 4.3. Para RTDP-P e RTDP-G, as diferencas maximas foram de

0,11% e 0,07%, respectivamente, que sdo menos significativas.
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Figura 37. Indicadores de RE obtidos nos ensaios com diferentes parametros e cameras

Em todos os indicadores, dentre as componentes RGB, a componente G obteve 0s
melhores desempenhos, 0 que sugere que sua utilizacdo pode ser explorada de forma mais
confiavel em aplicacbes de medicdo de cores. Ja a componente B foi a que apresentou pior

desempenho global.

As componentes H, S e | foram avaliadas apenas nos ensaios de Repetitividade Espacial
e observa-se uma piora na repetitividade dos dados quando comparados aos componentes

RGB. Destaca-se apenas a componente | que foi superior a componente G.

Cabe ressaltar que os indicadores ndo estdo associados a dominancia de cores
encontradas nas imagens. No caso de RE e RTDP, eles sdo calculados a partir de desvios-
padréo e posteriormente normalizados sobre a faixa total de medicdo das componentes, que
em todas as imagens era de 256 niveis de cinza. Para a RTCI, € aplicada a Equacdo (2) que
sempre utiliza as variacGes dos pixels em relacdo as médias de cada componente da prépria
imagem. Assim, os indicadores ndo sdo proporcionais aos niveis de intensidade das
componentes nas imagens, mas sim numeros relativos que exprimem a amplitude de suas

flutuacGes como percentuais dos valores medios.
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4.7.Avaliagdes de normalizacao de cor

4.7.1.

Conceituacao

Média dos indicadores de RDTP-G e RE por componente de cor

Normalizacfes de cor podem ser definidas como operacBes matematicas, aplicadas

sobre as imagens digitalizadas, que permitem que o0 espectro de cores vistos nas imagens seja

alterado por inteiro, de acordo com um padrdo. Tém o objetivo de modificar o aspecto visual

das cores visando aproxima-lo do que é percebido como natural. Estas operacdes podem ser

realizadas por software ou hardware, sendo que alguns tipos de cameras fotogréficas digitais

oferecem algumas opges para normalizagéo das fotografias tiradas.

As normalizagdes aqui tratadas tém sempre o objetivo de melhorar a repetitividade das

cores no processo de aquisicdo das imagens digitais. Elas se utilizardo sempre de uma

referéncia de cor que, apos ser trabalhada matematicamente, € aplicada sobre a imagem. A

Figura 40 ilustra este processo. Com base na analise das componentes de uma cor de

referéncia sdo determinados coeficientes de correcdo multiplicativos que sdo aplicados em

cada componente de cor.
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Figura 40. Diagrama dos processos de normalizagdo de cores utilizados

Nas proximas secdes serdo descritas as normalizacbes implementadas e utilizadas

posteriormente nos ensaios de avaliacdo de repetitividade.
4.7.2.  Tipos de Normalizacao

Balancgo de Branco

S3o algoritmos geralmente utilizados pelas cameras digitais na correcdo de cores. E
implementada assumindo a existéncia de uma regido teoricamente branca na propria imagem

capturada, que deve ser apontada pelo usuario. O algoritmo mede os valores médios de R, G e

B nesta regido branca, denominados respectivamente de R, G e B. Sdo entéo calculados

coeficientes de corre¢do multiplicativos k;, k; € k;, dados por:

R+G+B R+G+B R+G+B
ke = ke = kg =

Equacéo (5)

Tllw | O
Dlw | D]
Wlw | O

Posteriormente, cada componente de cor de cada pixel da imagem (ou das regides de
interesse) que se deseja normalizar ¢ multiplicado pelos respectivos coeficientes descritos

acima.
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Cada coeficiente significa o quanto a respectiva componente de cor estd presente na
regido “branca” de referéncia. Se os valores dos coeficientes sdo muito préximos de 1,0,
significa que a média daquela componente é igual a média global das intensidades R, G e B e,
portanto, a imagem estd bem balanceada, produzindo regides que deveriam ser brancas na
imagem com aspecto da cor branca natural. Se uma determinada componente de cor X esta
muito destacada na imagem, sua média dentro da referéncia, X sera superior @ média das trés
componentes, implicando em um coeficiente k, < 1,0. Por exemplo, se o azul aparece com
muita intensidade na imagem, regides que idealmente deveriam ser brancas serdo percebidas
como azuladas. Aplicando-se k, em toda a imagem, atenua-se o efeito da componente X na
mesma, retornando o aspecto natural para as regides brancas e corrigindo as distor¢es nas

demais cores.

RGB Médio

Os célculos sdo idénticos aos realizados na normalizacdo pelo Balanco de Branco,

porém, a regido sobre a qual as médias R, G e B s&o obtidas é a totalidade da imagem sob

andlise ou uma regido de interesse previamente definida.

Esta normalizacdo permite que se minimizem eventuais desvios ou varia¢fes causadas
pela escolha de uma regido de referéncia (como deve ser feito na Normalizacdo por Balango
de Branco). Assim, os coeficientes representardo (de forma inversamente proporcional) os
préprios niveis de incidéncias de suas respectivas componentes de cor.

4.7.3. Resultados Esperados

O objetivo principal das normalizacGes é corrigir eventuais distor¢cdes de cor em relacao
as representacdes dos objetos reais pelas imagens. Portanto, a aplicacdo das normalizacdes
com o objetivo de reduzir os indicadores de repetitividade das imagens ndo é totalmente
conhecido. Far-se-a nesta Secdo uma simples analise dos impactos das normalizaces de cor
sobre os indicadores de repetitividade apresentados neste trabalho. Posteriormente, 0s ensaios

e seus resultados serdo apresentados.

Impacto da Normalizagéo sobre a RE

O indicador RE consiste da simples aplicacdo da Equacdo (1) a uma janela da imagem

sob anélise, onde a grandeza X é a média dos valores dos pixels dentro desta janela, para uma

determinada componente de cor. Faz-se RE = s o indicador calculado sobre a imagem néo
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normalizada e RE’ = s’ 0 indicador calculado sobre a imagem normalizada pelo método RGB
Médio. Pode-se provar que X = Ky . X, onde X é a média da componente X dos pixels da

janela na imagem normalizada e k, € o coeficiente de normalizagdo da componente X, dado

pela Equacdo (5) . Assim:

| Z(kx X =Ky - X)? Equacéo (6)
s =\ -l =Ky -S

Ou seja, 0 efeito das normalizacGes descritas na RE €é proporcional aos coeficientes de
normalizacdo em cada componente. Avaliando a Equacdo (5) , conclui-se que para aquelas
componentes de cor predominantes na imagem, a normalizacdo por RGB Médio causara
efeito positivo e nas componentes menos presentes na imagem a normalizagcdo causara um
aumento da sua repetitividade. O efeito da normalizacdo sobre média dos indicadores

dependera da natureza das imagens analisadas e conseqiientemente dos valores de k, , mas

para pelo menos uma componente de cor a normalizacdo causard um aumento destes

indicadores.

Impacto da Normalizagéo sobre a RTDP

Para o célculo de RTDP, também ¢ utilizada a Equacdo (5) , porém X; sdo médias dos

pixels de uma janela em uma das imagens da série de n imagens sob anélise e X é a média de
todos os n X;. Assim, sendo RTDP = s o indicador de repetitividade temporal da série de
imagens ndo normalizadas e RTDP’ = s’ o mesmo indicador da série de imagens

normalizadas, tem-se que:

Zn:(kix 'Xi _Y
i=1
n—1

Equacao (7)

Onde kix s@o os respectivos coeficientes de normalizacdo da componente X para cada

imagem i da série e:

. Zolkix X Equacéo (8)
X =10
n
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Da mesma forma que para RE, quando k, <10, tanto o produto k, - X, quanto X

tendem a reduzir de valor. Assim ocorre também com o operador (K, - X, —7)2 eo
indicador RTDP. Porém, quando k,, >1,0 o contrario ocorre. Como, dentre os valores de kix

sempre havera pelo menos um valor maior do que a unidade, havera sempre uma componente
de cor para a qual o indicador de repetitividade aumentard. Dependendo da natureza das
Imagens, portanto, a normalizagéo, segundo os indicadores de RTDP, pode ndo ser efetiva.

A normalizacdo também pode provocar um aumento no indicador RTDP se, dentre as
imagens da seqiiéncia original houver variacbes em uma sé componente de cor. Por exemplo,
0 aumento da média das componentes R dentre as imagens originais desproporcionais aos
aumentos de G e B provocard um aumento proporcional nos valores de kic e Kig.

Consequentemente, os indices de RTDPg e RTDPg também sofrerdo aumentos, pois no
operador (k;y -Xi—fl) houve variacdo em (ki - X,) sem ter havido uma variagdo de
X, compensatoria. De fato, este € um exemplo em que a normalizagdo ndo é adequada do

ponto de vista da repetitividade das cores, pois corrige a variagdo de uma componente

prejudicando as outras duas.

Impacto da Normalizagéo sobre a RTCI

Pode-se provar, a partir da Equacdo (2) que as normalizacdes estudadas neste trabalho
ndo impactam no calculo da RTCI, multiplicando os respectivos coeficientes kyg € kxp da
imagem de referéncia e da imagem de procura pelos seus respectivos operadores. Assim, 0

indice RTCI ndo seré utilizado para avaliacdo das normalizaces.
4.7.4. Ensaios

Os ensaios foram divididos em duas etapas. A primeira avaliou as normalizacdes
realizadas por uma das cameras disponiveis pelo Projeto. A segunda avaliou as normalizagdes

implementadas por programa de computador préprio.

NormalizacGes implementadas pela Camera

Como jé dito, algumas das cdmeras utilizadas apresentam pré-configuracdes de balango
de branco em suas fungfes. Com o0 objetivo de se avaliar o desempenho destes algoritmos
internos das cAmeras, foram realizados os ensaios descritos nesta Sec¢do. Eles contemplaram

doze séries de cinco imagens cada, organizados em quatro conjuntos de trés ensaios. Dentro
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de cada conjunto, todos os outros parametros sob analise foram mantidos fixos, conforme

mostra a tabela do Apéndice I.

Os quatro conjuntos de ensaios sdo: Conjunto 1 = {1, 2 e 10}, Conjunto 2 = {3, 4 e 9},
Conjunto 3 ={5,6 e 11} e Conjunto 4 = {7, 8 e 12}.

A camera utilizada foi a Canon EOS D60 Digital e foram escolhidos trés tipos de

normalizagdes oferecidas por ela para a analise, descritos em detalhes em [7] :

e BB = para iluminag&o fluorescente. Color Temperature = aprox. 4000 K
e BB2 = para iluminag&o incandescente. Color Temperature = aprox. 3200 K
e BB3 = Custom, com corre¢do a partir de uma foto de padrdo branco tirada. A foto

do padrdo foi obtida com o Balanco de Branco 2 descrito acima.

Os ensaios foram feitos com os Mosaicos de Elementos Grandes, obtendo-se os
indicadores de RE e RTDP-G. Os dados dos graficos mostrados na Figura 41 e Figura 42 s&o

as médias dos elementos R, G e B de cada indicador de repetitividade.

RE
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0,40% - [ BB3
0,20% - —

0,00% - | I | |

Conjunto 1 Conjunto 2 Conjunto 3 Conjunto4  Médias

% da Faixa Total da Componente

Figura4l. Indicadores de RE para cada conjunto de ensaios e a média de todas

Ndo se pbde observar padrdes claros de melhor performance para nenhum dos
parametros. Nos indicadores espaciais, a média da repetitividade para o Balanco de Branco
para iluminag6es fluorescentes foi melhor, enquanto que nos indicadores temporais a meédia
da repetitividade no modo “Custom” foi um pouco melhor. Em trabalhos anteriores [3] [1] ,
comprovou-se 0 mal desempenho de configuracbes automaéticas das cameras, pois estes

inserem variagdes grandes, de acordo com as condi¢cGes ambientes que as cameras detectam.
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Os resultados aqui apresentados sugerem que os modos de balanco de branco das cameras,

desde que ndo automaticos, ndo causam prejuizos significativos a repetitividade das imagens.
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Figura42. Indicadores de RTDP-G para cada conjunto de ensaios € a média de todas
Normalizacdes implementadas por Software
Os dois tipos de normalizacdo descritos em 4.7.2 foram implementados no software de

analise de dados para se fazer os ensaios de desempenho dos mesmos.

Todos os ensaios apresentados no Apéndice | foram avaliados quanto as normalizagdes

em estudo. Os ensaios serdo subdivididos em trés tipos, apresentados na Tabela 5:

Tipo Caracteristicas BB RGB Indicadores Obtidos
1 | Ensaiosde1a13 N N RE e RTDP-G
2 | Ensaios 16 a 26 diferentes N RTDP-P
3 | Ensaios 14 e 15 v RE e RTDP-G
Tabela 5. Descrigdo dos ensaios para avaliacdo de normalizacg@es de cor por Software

Os resultados dos Ensaios 1 sdo apresentados na Figura 43 e na Figura 44. Os resultados
dos Ensaios 2 séo apresentados na Figura 45 e os resultados dos Ensaios 3 séo apresentados

na Figura 46 e na Figura 47.
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Figura 43. Indicador de RE referentes aos ensaios tipo 1 de normalizagéo de cores por software

Na Figura 43 pode-se observar que, em 100% dos casos a repetitividade espacial piorou
com a normalizacdo por RGB Médio. A normalizacdo por Balanco de Branco apresenta
resultados muito similares aos das imagens sem normalizacdo alguma, ndo se comprovando

sua eficacia ou sua viabilidade de uso, uma vez que exige esfor¢co computacional.
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Figura44. Indicador de RTDP-G referentes aos ensaios tipo 1 de normalizacao de cores por software

Conforme a Figura 44, o desempenho das trés normalizacdes é bastante similar para
RTDP-G. Na média final dos ensaios, a normalizacdo por RGB Médio apresentou uma

pequena melhora no desempenho de 2,5% em relagdo as imagens sem normalizacéo.
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Na Figura 45, observa-se uma piora na repetitividade temporal em sete dos dez ensaios
com diferentes cameras ap0os a normalizacdo por RGB. Na média geral, porém, o desempenho

pode ser considerado igual, pois a diferenca foi menor do que 0,01%.
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Figura 45. Indicadores de RTDP-P referentes aos ensaios tipo 2 de normalizagdo de cores por software
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Figura46. Indicadores de RE referentes aos ensaios tipo 3 de normalizacdo de cores por software

Para os Ensaios tipo 3, a eficacia da normalizacdo por RGB também néo é confirmada.
No caso de RE, mostrado na Figura 46, a normalizacdo praticamente ndo causou efeito sobre

o indicador de repetitividade das imagens.

Ja para RTDP-G, mostrado na Figura 47, a piora ocorreu para as duas cameras

avaliadas, seguindo os resultados dos Ensaios 1 mostrados na Figura 44.
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As normalizagdes, como visto, ndo representaram, de maneira geral, vantagens
significativas em seu uso. Nos indicadores espaciais, a normalizacdo causou uma pequena
piora e nos temporais 0s desempenhos foram muito similares, a ponto de néo justificarem sua

adocao.
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Figura 47. Indicadores de RTDP-P referentes aos ensaios tipo 3 de normalizagéo de cores por software

4.7.5.  Avaliacdes de normalizacéo de cor por componentes de cor
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Figura48. Indicadores de RE por componente de cor com e sem normalizacdo RGB e BB

Considerados surpreendentes os resultados apresentados em 4.7.4, que & primeira
andlise contrariam alguns dos resultados apresentados em [1] e [3] , esta Se¢do detalha os
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dados dos ensaios com normalizacbes para cada componente de cor, relacionando os

resultados com as analises feitas em 4.7.3.

O grafico da Figura 48 reune os dados dos ensaios mostrados na Figura 43 e na Figura

46, organizando as médias dos indicadores por componentes de cor.

Como esperado, a RE é atenuada para a componente predominante nas imagens, a
componente R. J& para G e B, a repetitividade segundo RE é aumentada a ponto de causar um

incremento na média geral.

O gréfico da Figura 49 reune os dados dos ensaios mostrados na Figura 44 e na Figura

47, organizando as médias dos indicadores por componentes de cor.
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Figura49. Indicadores de RTDP-G por componente de cor com e sem normalizacdo RGB e BB

O grafico da Figura 50 reune os dados dos ensaios mostrados na Figura 45 e Figura 43,

organizando as médias dos indicadores por componentes de cor.
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RTDP-P por componente de cor
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Figura50. Indicadores de RTDP-P por componente de cor com e sem normalizacdo RGB

Para as RTDP também se confirma a melhoria de apenas uma das componentes de cor,
em detrimento das demais. Para avaliar ainda melhor o comportamento da normalizagdo em
funcdo da predominancia de cores nas imagens, foram levantadas amostras das imagens nas
mesmas propor¢des das utilizadas nos ensaios e, em cima destas amostras foram calculados 0s
coeficientes de normalizacdo k a serem aplicados em uma normalizacdo por RGB Médio. A
Figura 51 mostra o valor dos coeficientes kg, kg € kg das amostras extraidas de imagens dos
ensaios 16 a 26. A Figura 52 mostra os indicadores RTDP-P subtraidos dos indicadores
RTDP-P com normalizagdo RGB para 0s mesmos ensaios. Neste grafico, os valores negativos

representam que houve piora na aplicacdo da normalizacao.
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Figura51. Valor dos coeficientes de normalizacdo em amostras das imagens de cada ensaio
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Figura52. Indicador RTDP-P subtraidos dos RTDP-P com normaliza¢do por RGB Médio

Com isto, conclui-se que a adocdo da normalizacdo para melhorar a repetitividade das
cores nas imagens pode ser condicionada a predominancia de uma cor nesta imagem. Nos
ensaios analisados, quando existe predominancia significativa de alguma cor (algum dos ky €
menor do que 0,8), a normalizacdo melhorou satisfatoriamente a repetitividade sobre esta
componente de cor. Sao 0s casos dos ensaios 16, 19, 24 e 26, por exemplo. Para todos os
ensaios a média dos valores de kg foi de 0,8 e seus indices melhoraram 11,2 %. O valor médio
de kg foi 1,06 e seus indices pioraram 5,3% em média. J& para kg, 0 valor médio foi de 1,40 e

seus indices pioraram 9,8%.

Estas condigdes de aplicacdo da normalizacdo podem ser adotadas pelo Sistema
Glucoiris quando do tratamento das imagens da iris, de acordo com a predominancia de cores
existentes, de forma dinamica. Ou seja, uma etapa decisoria inicial no tratamento da imagem,
que determina o potencial de a normalizagdo causar impactos positivos. Deve-se ter ciéncia,
porém, do impacto global da normalizagdo nas componentes de cor menos presentes na
imagem. Caso o conjunto das trés componentes precise ser utilizado para o tratamento da
imagem desejada, a normalizagdo encontra aplicacdo muito restrita, como mostrado, pois ou
ela causa deterioracdo dos indices ou ndo agrega melhorias razoaveis para justificar os

esforcos decorrentes.
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4.8.Avaliacdes de repetitividade com imagens de uma protese da iris

humana

Para simular um ambiente mais préximo da realidade e auxiliar na extrapolacdo dos
resultados obtidos a partir de imagens de referéncia totalmente estaticas, como as
apresentadas até entdo, utilizou-se de uma protese de iris humana para a realizacdo de alguns

ensaios de repetitividade.

Muitas fontes de variagcdo na medicéo de cores sdo inseridas ao se passar a fotografar
um objeto estatico, mas com aparéncias e forma do olho humano. A principal delas é o
reflexo da iluminacdo, mesmo quando esta ¢ uma iluminacdo difusa ou a indireta, como
estudada nas secdes anteriores, que se manifesta de uma forma peculiar em funcdo da
geometria esférica da protese. Uma outra dificuldade é a profundidade de foco da camera, que

torna-se um fator mais critico também em funcédo da forma esférica da protese.

Foram realizadas quatro séries de imagens com a camera Nikon Coolpix 4500, todos
com as mesmas configuracdes mostradas no Ensaio 19 descrito no Apéndice I. Para cada série
foram obtidas cinco imagens da protese e os indicadores levantados foram os de RTDP e
RTCI, uma vez que indicadores de Repetitividade Espacial, segundo o método disponivel,
ndo se aplicariam, uma vez que as regiGes de analise (a iris da prétese) ndo apresentam
coloragdo uniforme. A normalizacdo pelo RGB Médio foi aplicada a todas as imagens para
comparacéo dos resultados.

Fazendo comparacgdes dos niveis de RTCI da Figura 53 com aos da Figura 19, pode-se
observar uma acentuada queda, que representa o exposto nos paragrafos acima. Para a mesma
camera Nikon, os valores médios cairam de 94,9% para 64,0%. Os niveis de RTDP sao
equivalentes, passando de 0,42% para 0,38%. Sobre a normalizacdo, a tendéncia de piora

sobre o valor médio das componentes se confirmou.
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Figura53. Indicadores de RTCI para os ensaios de repetitividade com imagens de protese da iris
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Figura54. Indicadores de RTDP-P para 0s ensaios de repetitividade com imagens de prétese da iris

4.9.Avaliacgao e discussdo dos resultados

Muitas conclusdes a respeito dos fendmenos e componentes estudados podem ser
extraidas e aplicadas ao Sistema Glucoiris. Como resumo dos resultados, s&o apresentados
graficos das variagdes maximas de cada indicador de repetitividade para cada pardmetro
estudado, para uma ponderacdo sobre quais parametros tém maior criticidade. Nos graficos,
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os parametros de Componentes de Cor e Normalizagéo foram expandidos para possibilitar a
analise, pois a faixa completa de variacdo deles obviamente coincide com a faixa completa de
variacdo dos ensaios. Os dados do ensaio 19, com a proétese da iris, foram descartados desta

andlise, pois, por motivos expostos, apresentam patamares de valores e condi¢des de contorno

diferentes.
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Figura55. Variagdes maximas de RTDP-P encontradas por parametro avaliado.

Para RTDP-P, mostrado na Figura 55, observa-se que os valores médios dos parametros
se equivalem, porém trés deles apresentam grande importancia: Camera, Fonte de Luz e a
Incidéncia da Iluminacdo no objeto. Isto significa que a escolha errada por estas alternativas
pode provocar grandes prejuizos as incertezas do Sistema. Porém, em se trabalhando com
uma boa alternativa de camera, por exemplo a Nikon, a RTDP-P ficaria limitada entre 0,32%
e 0,50%. Da mesma forma, trabalhando somente com a iluminagdo de LEDs, os valores
ficariam entre 0,19% e 0,32%. Ja utilizando somente iluminacdo de incidéncia indireta,
RTDP-P ficaria entre 0,42% e 0,57%.

As componentes de cor apresentam amplitudes de variacdes equivalentes, porém a
componente G trabalha em uma faixa mais baixa de variagdes, confirmando a sugestdo de sua

utilizacdo.

A Figura 56 também destaca estes trés fatores como as maiores fontes de variagdo nas

medicgdes de cores, segundo RTCI. Neste caso, o sistema poderia ficar limitado entre 84,4% e
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94,9%, com a utilizagdo da camera Nikon. Utilizando iluminagéo de incidéncia indireta, RTCI
fica entre 92,2% e 94,9% e com LEDs, atingiria entre 88,0% e 92,6%. A componente de cor

G também apresenta desempenho ligeiramente superior as demais.
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Figura58. Variagdes maximas de RE encontradas por pardmetro avaliado

A Figura 57 mostra um gréfico equivalente para o indicador RTDP-G. Observa-se uma
variacdo grande causada pelas diferentes posi¢des da iluminacdo. Utilizando somente o
melhor posicionamento da iluminacéo, o indicador reduziria para a faixa de 0,14% a 0,30%.
Os demais fatores ndo apresentam variagdes significativas, quando comparados também com
0 RTDP-P.

A Figura 58 por fim, mostra as variacfes nos indicadores de repetitividade espacial.
Utilizando a iluminacéo de incidéncia menos obliqua, a faixa de trabalho do indicador ficaria
entre 0,88% e 1,09%. As normalizagOes e as componentes de cor para RTDP-G e RE seguem

as constatacoes anteriores.

Estes resultados podem embasar a proposicdo de uma série de adequacdes e melhorias
sobre o Sistema Glucolris atual. Os ensaios e as metodologias puderam estabelecer critérios
de comparacao entre as alternativas de componentes e configuraces que podem ser adotadas

pelo Sistema.



5. Consideracdes finais

Este trabalho d& continuidade a uma série de trabalhos que buscam uma solucéo para
medicdo de glicemia de forma ndo invasiva, pela variacdo de coloracdo na iris.
Especificamente, as atividades tiveram foco no levantamento de informacdes que pudessem
levar a um melhor conhecimento dos fendmenos envolvidos na captura das imagens da iris
humana e na avaliacdo de desempenho de componentes criticos do sistema em projeto. A

seguir, sdo apresentadas as conclusdes acerca de cada uma das etapas do trabalho.

5.1.Quanto aos estudos realizados

Dentre as teorias de Color Constancy estudadas, ndo se encontrou aplicacdo factivel
para o Sistema Glucoiris, no estagio em que o trabalho se encontra. Os algoritmos, em geral,
foram projetados para aplicagdes de correcdo de imagens e tém requisitos como a utilizagédo
de fontes de iluminacdo diversas e de espectro bem conhecidas, 0 conhecimento prévio da
refletdncia dos objetos observados ou a utilizacdo de bancos de imagens de objetos de

refletancia variada.

Dentre os algoritmos de implementacdo mais simples como os algoritmos de Grey
World ja vinham sendo estudados pelo projeto e também foram objeto de andlise deste
trabalho. Outros algoritmos como Retinex podem encontrar aplicacdo também para o
Glucolris.

Os estudos do estado da arte em equipamentos de captura de imagens da iris humana
puderam contribuir no levantamento de solugdes para o sistema opto-mecanico. Algoritmos
utilizados para localizacdo automética da iris nas imagens capturadas sdo prontamente
aplicaveis, tanto no pos-processamento da imagem, quanto no processamento em tempo real,
no momento da aquisicdo, para reduzir problemas como a obstrucdo da iris pela palpebra ou

pela dilatagéo excessiva da pupila.

Sistemas de captura de imagens da iris para identificagdo de pessoas utilizam imagens
monocromaticas e apresentam confiabilidade e estabilidade muito altas, extraindo

informagdes de forma da iris.
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Sistemas de captura de imagens da iris para fins de iridologia (os iriscopios) apresentam
aplicacdes diretas para o Sistema Glucolris. Em alguns modelos sdo utilizadas imagens

coloridas digitais, cuja repetitividade pode ser avaliada para utilizagdo no Glucolris.

5.2.Quanto a metodologia proposta

A metodologia proposta e utilizada mostrou-se eficaz para os propoésitos do trabalho,
gerando dados coerentes com as imagens criadas sinteticamente para sua validagéo.

A metodologia se mostrou robusta, ndo oferecendo, para o0 conjunto de ensaios
apresentados, restricGes de uso significativas. Ela ndo foi aplicada a imagens de iris reais, mas
as séries de ensaios com protese da iris mostraram desempenho satisfatorio e resultados

coerentes.

Pretende-se que trabalhos futuros utilizem os indicadores criados, com liberdade e

critério de adaptacdes e adequacbes as devidas peculiaridades.

5.3.Quanto aos ensaios e resultados obtidos

Foi identificada variacdo significativa dentre as seis cdmeras avaliadas. Foi mostrado
que, ao se escolher uma camera adequada, a faixa de variacdo dos indicadores de

repetitividade pode cair para menos da metade da faixa observada por todas as cameras.

N&o se recomenda o0 uso de cameras sem ajuste algum e com baixa resolucdo como a

Webcam avaliada e o uso de cAmeras amadoras como a Sony e Kodak sdo restritas.

A iluminacdo e suas configuragdes foram confirmadas como uma grande fonte de
variaces na medicdo de cores. Quanto a fonte de luz utilizada, os LEDs obtiveram
desempenho muito superior a iluminacdo com lampada de halogénio, indicando a sua adocdo

no Sistema.

A incidéncia da iluminacdo também foi avaliada e identificada como grande causadora
de variagcBes. A incidéncia indireta obteve desempenho significativamente superior,
recomendando o0 seu uso. Alternativamente, devido aos grandes problemas enfrentados com

reflexos na imagem da iris, sugere-se a adoc¢ao de uma iluminacéo difusa.
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Quanto ao posicionamento da iluminagdo em relagdo ao objeto observado, registrou-se
uma melhora em cerca de 15% dos indices de repetitividade com a utilizacdo de iluminacao

com obliguidade menor em relacéo a linha camera-objeto.

Quanto a componente de cor, a componente G obteve melhor performance do que R e B
para 0s quatro indicadores gerados, em uma compilacdo de todos os ensaios, podendo
encorajar sua melhor exploracdo na extracdo de informac6es das imagens. Para o indicador de
repetitividade espacial, a componente de intensidade obteve desempenho sutilmente superior
ao G, sugerindo a sua utilizagdo como uma boa alternativa, o que possibilitaria a utilizacdo de

imagens monocromaticas, a exemplo de sistemas de biometria.

Quanto as configuracdes de balanco de branco das cdmeras, ndo se notou tendéncia de
melhor desempenho de nenhuma das alternativas avaliadas, ressaltando que dentre as trés

alternativas todas elas eram com ajustes manuais.

Quanto a variacdo de distancia entre camera e objeto, os resultados ndo mostram

impactos relativamente preocupantes na repetitividade das imagens.

Quanto as normalizagbes implementadas por software (tanto normalizagdo por RGB
Meédio quanto normalizacdo por BB):

e O efeito das normalizacGes na repetitividade das cores nas imagens deve ser
avaliado por componente de cor, uma vez que as operacdes destas normalizacdes
variam com a distribuicdo relativa das componentes nas imagens;

e O efeito das normalizacbes nunca € benéfico para todas as componentes
simultaneamente. Ou seja, se a repetitividade de uma componente sofrer uma
melhora com a normalizacdo, pelo menos uma das outras duas componentes
sofreram pioras;

e Na grande maioria dos casos, a normaliza¢do impacta positivamente sobre aquela
componente de cor que é predominante na imagem original. Quanto maior a
predominancia de uma determinada componente, maior a possibilidade de a
normalizagédo causar um bom efeito sobre ela, com relacéo a repetitividade;

e Nos ensaios realizados, a média dos indices de repetitivdade por componente de
cor apresentou ligeira degradacdo com a aplicacdo das normalizagdes;

e Em um levantamento estatistico das caracteristicas das imagens de todos o0s

ensaios realizados, a componente de cor predominante foi a R, seguida de G e B.
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Os indices de repetitividade temporal da componente R, em média, melhoraram
11,2%, os de G pioraram 5,3% e os de B pioraram 9,8%;

e E possivel, e se sugere, a adogdo de uma “normalizagio dindmica” nas imagens,
que, a partir da avaliacdo preliminar da distribuicdo de cores na imagem, julga

sobre a possibilidade da normalizacdo causar efeitos positivos na mesma.

5.4.Sugestdes para proximos trabalhos

Visando sempre o objetivo maior do Projeto Glucoiris, que é o de concepgio e
validacdo de um dispositivo de medicdo confiavel, portétil e de baixo custo da glicemia
humana através de imagens da iris, muitas atividades podem ser sugeridas como continuidade

dos estudos deste trabalho, como:

Aplicacdo das metodologias de avaliacdo propostas em imagens reais da iris humana,
sob condicdes controladas (estaveis, dentro das possibilidades), a fim de avaliar a
repetitividade da quantificacdo das cores neste tipo de imagem, comparativamente com as

apresentadas neste trabalho;

Avaliacdo de dispositivos disponiveis no mercado para obtencdo da imagem da iris,
como o0s apresentados neste trabalho, também através da metodologia proposta, para

comparacéo justa dos resultados;

Aprofundamento de estudos sobre a possibilidade de utilizacdo de algoritmo dindmico
de normalizacdo de cores, de acordo com as caracteristicas de cores das imagens da iris

fotografada.

Exploracdo da possibilidade de utilizacdo de referéncias de cor, enquadradas nas

mesmas imagens de interesse, para desenvolvimento de algoritmos de correcéo de cor.

Estudo de solugdes com ilumina¢Ges combinadas (duplas) para tentativa de eliminacdo

de reflexos e para tentativa de correcdo de cores.

Utilizacdo de algoritmos de processamento de video, em tempo real, para tentativa de
reducdo de algumas incertezas do sistema antes da captura da imagem, como garantir
visualizagdo de regido suficiente da iris, reduzir dilatacdo da pupila, reduzir reflexos, reduzir

rotaces e translacdes do objeto na hora da fotografia.
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Apéndice | — Tabela dos Ensaios

Siglas utilizadas na Tabela de Ensaios:

Parametro Descrigéo Valores possiveis
I Incidéncia da Iluminagéo | = Indireta
D = Direta
L L L1 = incidéncia perpendicular
Pl Posi¢do da lluminacéo o .
L2 = incidéncia obliqua
D1 = Distancia nominal (no foco)
DCO Distancia Camera-Objeto D2 = Distancia afastada
D3 = Distancia aproximada
H = Halogénio
FL Fonte de Luz
L=LED
T=R,G,B,H,S I
CCor Componentes de Cor
RGB=R,GeB
BB1 = para iluminacéo fluorescente
BB2 = para iluminacdo incandescente
NC Normalizagdo da Camera BB3 = modo “Custom”
NA = Céamera utilizada ndo oferece esta
opcao.
P = Mosaico de Elementos Pequenos
Ref. Tipo de Referéncia G = Mosaico de Elementos Grandes
PR = Protese da iris
3 = Andlises sem normalizagdo, com
normalizagdo por RGB Médio e com
NSw Normalizagdo por software normalizagdo por BB
2 = Andlises sem normalizagdo e com
normalizagdo por RGB Médio
NS Nr. De séries avaliadas -

Tabela de Ensaios:

Ensaio Camera 11 Pl DCO FL CCor NC Ref. NSw NS
1 Canon [ L1 D1 H T BB1 G 3 1
2 Canon [ L1 D1 H T BB2 G 3 1
3 Canon [ L2 D1 H T BB1 G 3 1
4 Canon [ L2 D1 H T BB2 G 3 1
5 Canon [ L1 D2 H T BB1 G 3 1
6 Canon [ L1 D2 H T BB2 G 3 1
7 Canon [ L2 D2 H T BB1 G 3 1
8 Canon [ L2 D2 H T BB2 G 3 1
9 Canon [ L2 D1 H T BB3 G 3 1
10 Canon I L1 D1 H T BB3 G 3 1
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1 Canon I L1 D2 H T BB3 G 3 1
12 Canon [ L2 D2 H BB3 G 3 1
13 Canon I L2 D3 H T BB2 G 3 1
14 Nikon [ L1 D1 H RGB BB2 G 2 1
15 Panasonic [ L1 D1 H RGB BB2 G 2 1
16 Canon [ L1 D1 H RGB BB1 P 2 2
17 Kodak I L1 D1 H RGB NA P 2 3
18 Nikon [ L1 D1 H RGB BB2 P 2 4
19 Nikon D L1 D1 H RGB BB2 PR 2 8
20 Sony I L1 D1 H RGB BB2 P 2 1
21 Webcam [ L1 d1 H RGB NA P 2 2
22 Nikon D L1 d1 H RGB BB2 P 2 1
23 Nikon D L1 d1 L RGB BB2 P 2 2
24 Sony D L1 d1 H RGB BB2 P 2 1
25 Sony D L1 d1 L RGB BB2 P 2
26 Panasonic [ L1 d1 H RGB BB2 P 2 1
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A representacdo de uma cor pode ser feita de acordo com diversos sistemas, que Sdo
escolhidos de maneira a atender as peculiaridades de cada aplicacdo. Representar cores em
um determinado sistema significa reduzir o espaco espectral de cor para um sistema de

coordenadas de dimenséo finita.

A sequir, serdo apresentados alguns sistemas de cores importantes para o entendimento

deste trabalho.

Sistema Padrao CIE-RGB

Em 1931, a CIE - Commission Internationale de L'eclairage — organizagdo
internacional responsavel pela padronizagdo nas areas relacionadas & iluminagdo - criou o
sistema padrdo CIE-RGB. Baseado nas propriedades dos foto-receptores existentes no olho
humano, sensiveis a radiacdes eletro-magnéticas nas freqliéncias baixa, média e alta, o CIE-
RGB define uma cor em funcdo de trés componentes primérias: vermelho (Red), verde
(Green) e azul (Blue). A Figura 59 representa o sélido de cores do CIERGB.

G A\/erde
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Figura59. Sélido de cores do CIERGB

Neste sélido, valores de R (Red), G (Green) e B (Blue) iguais a zero compfem a cor
preta, e valores maximos de R, G e B representam a cor branca. A diagonal principal do cubo
corresponde a escala de cinzas (iguais quantidades de R, G e B) e as demais cores sdo

formadas por combinagdes destas componentes.

Este sistema é bastante utilizado por cdmeras digitais e monitores de video, bem como
na computacdo gréfica, pela sua simplicidade, facilidade de implementacéo e por requerer

uma computacdo minima. No entanto, possui algumas desvantagens e limitacoes, entre elas:
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e Suas coordenadas ndo sdo transferiveis entre diferentes dispositivos, ou seja, 0S
mesmos valores de R, G e B nédo reproduzem exatamente a mesma cor em
diferentes dispositivos;

e N&o é um sistema perceptivelmente linear, ou seja, a variacdo de uma unidade em
uma coordenada corresponde a diferentes variagbes perceptiveis da cor,
dependendo da regido do cubo;

e Nao é um sistema facilmente relacionado com a aparéncia da cor, uma vez que nédo
se baseia em estimulos visuais;

e Nem todas as cores do espectro podem ser representadas de acordo com este

sistema.

Sistema Padrao CIE - XYZ

Criado pela CIE com o objetivo de superar algumas limitagdes do CIE-RGB, o sistema
padrdo CIE-XYZ define uma cor em fungdo de trés componentes primarias virtuais: X, Y e Z,

de acordo com a equacao:

CA=xX+YyY +2Z

Onde CA corresponde a cor que se quer definir; X, y e z sdo as quantidades das
priméarias padrdo necessarias para descrever uma cor espectral; e X, Y e Z sdo as componentes

primarias virtuais.

Composto a partir de cores imaginarias definidas matematicamente, este sistema possuli
componentes sempre positivas e permite a caracterizacdo de qualquer cor. No entanto, deve-
se observar que as cores do sistema CIE-XYZ ndo sdo fisicamente realizaveis. Elas podem ser
obtidas a partir das grandezas colorimétricas do CIE-RGB, através de uma mudanca de base
em um espaco vetorial. A Figura 60 apresenta um Diagrama de Cromaticidade do CIE. Como
a utilizacdo deste sistema padrdo ndo constitui o foco deste trabalho, considera-se dispensavel

uma abordagem mais profunda desse tema.
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Figura 60. Diagrama de Cromaticidade do CIE

Sistema HSI

O Sistema HSI é baseado na percepgdo visual da cor pelo olho humano. Ele define uma
cor pelas caracteristicas de Matiz (do inglés, Hue), Saturacdo e Intensidade. A matiz
corresponde ao comprimento de onda dominante de uma cor, a saturacdo esta relacionada a
pureza da cor (ou seja, 0 quanto de branco esta cor possui) e a intensidade representa a
quantidade de luz presente em uma cor (ou seja, quanto mais luz, maior a intensidade). Pode
ser representado graficamente de acordo com a Figura 61. No solido de cores HSI, cortes
horizontais resultam em triangulos, cujos vértices representam as cores primarias R, G e B.
No centro, tem-se a combinacdo destas trés cores em iguais propor¢des. De acordo com a

altura em que foi feito o corte, esta combinacdo estara mais proxima do preto ou do branco.
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Figura 61. Solido de Cores HSI
O sistema HSI é formado a partir do RGB, sendo apenas uma transformagdo matematica

do mesmo, e pode ser plenamente reversivel de acordo com as equacoes:
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Isto significa dizer que as cores sdo as mesmas nestes dois sistemas, ndo havendo perdas
no processo de conversao. Este é, portanto, um sistema ideal para processamento de imagens

cientificas coloridas usando informacdes de matiz, saturacéo e brilho da imagem.

A sua utilizagdo é bastante comum em sistemas de visdo artificial que se baseiam no
modelo de percepgdo de cor pelo olho humano, nos quais a discriminacdo de uma cor é feita
de acordo com 0s aspectos visuais que ela apresenta, como para controle da qualidade de

frutas ou tintas.



