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Abstract. Image stitching is a technique that allows combining multiple images,
forming a single image with a wide field of view. In the context of retinography,
this technique is crucial to capture a detailed view of the retina, allowing bro-
ader examinations to be performed. In this work, we present a method for stit-
ching low-resolution images, using bifurcation points as image features. The
proposed method presents an increase in the correspondences obtained in rela-
tion to the detectors in the literature, obtaining the RMSE result with a reduction
of approximately 14% compared to SIFT (24.29) and ORB (24.32). Further-
more, the proposed method obtained a higher average PSNR, reaching 26.27
for glaucoma images, 26.72 for normal images and 26.71 for images of suspec-
ted patients, while the methods based on SIFT and ORB presented lower values,
confirming the effectiveness of the proposed approach.

Resumo. O image stitching é uma técnica que permite combinar miiltiplas ima-
gens, formando uma imagem tinica com um campo de visdo amplo. No contexto
da retinografia, essa técnica é crucial para capturar uma visdo detalhada da
retina, permitindo que exames mais amplos sejam realizados. Neste trabalho,
é apresentado um método de costura de imagens de baixa resolugdo, utilizando
pontos de bifurcacdo como caracteristicas da imagem. O método proposto apre-
senta um aumento das correspondéncias obtidas em relacdo aos detectores da
literatura, obtendo o resultado de RMSE com uma reducdo de aproximadamente
14% em comparacdo ao SIFT (24,29) e ORB (24,32). Além disso, o método
proposto obteve um PSNR médio superior, atingindo 26,27 para imagens de
glaucoma, 26,72 para imagens normais e 26,71 para imagens de pacientes sus-
peitos, enquanto os métodos baseados em SIFT e ORB apresentaram valores
inferiores, confirmando a eficdcia da abordagem proposta.

1. Introducao

Com o aumento nos nimeros de doengas que podem afetar a visdo humana, o olho hu-
mano vem sendo estudado para a criacao de técnicas voltadas ao aprendizado de maquina
visando auxiliar especialistas que atuam na detec¢do de tais problemas. Como foco para



essas enfermidades, temos o glaucoma, que representa uma grande quantidade de casos
que levam pacientes a perda da visdo, sendo considerado como causa principal da perda
de visdo daqui a algumas décadas, devido a tal doenca ser silenciosa, podendo chegar a
118,8 milhdes de pessoas afetadas [Wu et al. 2022].

Visando combater a cegueira que € causada pela patologia, exames podem ser rea-
lizados com a ajuda de um especialista para verificar e detectar os problemas previamente,
analisando a estrutura da retina. Gragas ao trabalho humano posto nesta agao, algoritmos
que utilizam Deep Learning para a segmentacao das estruturas do olho t€m sido desen-
volvidos e utilizados por pesquisadores atuantes no campo oftalmolégico devido a sua
praticidade e precisao [Sarkar 2021].

O diagnéstico precoce para identificagdo de patologias na visdo é fundamental
para a cura e tratamento das mesmas em um paciente. Com o uso de técnicas de mosaico
em imagens de baixa resolucdo, facilitaria o procedimento de classificacdo, auxiliando o
oftalmologista, visto que o custo para obter as imagens seria reduzido, possibilitando o
uso da camera de um dispositivo baseado em smartphone. Levando em consideracdo a
alta quantidade de exames e cirurgias relacionadas ao olho humano [Costa et al. 2019], a
integracdo de técnicas utilizadas neste artigo com as retinografias de alta e baixa resolucao
pode gerar impacto positivo para pessoas que apresentam problemas na visao.

Para isso, existem técnicas para a realizacdo do image stitching, que consistem
na deformacdo de imagens para alinhar suas perspectivas, criando uma unica imagem
panoramica ou de maior resolugcdo. Portanto, é necessdrio implementar o stitching em
imagens retinianas de forma a obter um resultado da drea retiniana ampla e precisa. Tal
como a segmentagcdo de imagens retinianas, um campo de pesquisa amplamente explo-
rado, sendo fundamental para auxiliar diagnosticos oftalmolégicos. Trabalhos como o de
Fonseca et al. (2022) demonstram a eficicia de métodos de segmentacao baseados em
aprendizado profundo para a andlise de estruturas da retina.

A principal contribui¢ao deste trabalho € a proposta de um método para o stitching
de imagens de baixa resolucdo utilizando pontos de bifurcacdo como caracteristicas. Essa
abordagem mostra um aumento na correspondéncia de caracteristicas em comparacao
com detectores da literatura, reduzindo o erro médio quadritico (RMSE) em aproximada-
mente 14% em relacdo ao SIFT e ORB.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: na Secdo 2, sdo apresentados os
trabalhos relacionados a Image stitching. Na Secao 3, sdo descritos os materiais € 0
método. Na Secdo 4, sdo apresentados os experimentos e resultados para validar o método
proposto, além de um estudo comparativo com detectores de caracteristicas. Finalmente,
a conclusdo e trabalhos futuros s@o apresentados na Se¢do 5.

2. Trabalhos Relacionados

A pesquisa de Feng et al. (2020) apresenta uma técnica para a extragdo de caracteristicas
a partir de pontos de bifurcac¢do, utilizando processos de segmentacao em imagens de alta
resolucdo. O método faz uso de operacdes morfoldgicas para identificar e localizar os
pontos caracteristicos, resultando na criagdo de mosaicos de imagens de retina.

Os autores Jalili et al. (2020) apresentam um método para a criagdo de mosaicos
de imagens retinianas, visando ampliar o campo de visao, tornando a retina mais ampla. A



técnica emprega o algoritmo Scale-Invariant Feature Transformation (SIFT) para identifi-
car caracteristicas nas imagens retinianas. Em seguida, utiliza-se o diagrama de Voronoi
para dividir as imagens em regides, permitindo uma correspondéncia eficiente entre pares
de regides adjacentes.

Hu et al. (2022) propdem um método para aprimorar a capacidade diagnéstica de
cameras de fundo baseadas em smartphones e oftalmoscdpios, unindo multiplas imagens
retinianas em um mosaico coeso. A técnica utiliza uma rede neural convolucional para
estimar a homografia entre as imagens, facilitando o alinhamento e a combinagao de
retinografias.

Agarwal et al. (2022) apresentam técnicas de detec¢do e combinagdo de regides
de imagens retinianas de baixa qualidade, utilizando dispositivos portateis. O estudo em-
prega redes neurais convolucionais para localizar a regido da retina e técnicas de stitching
para criar imagens panoramicas com maior campo de visao.

Em Zhang et al. (2022) ¢ apresentada uma estrutura para a reconstru¢do de ima-
gens retinianas de alta resolucdo a partir de multiplas imagens de baixa resolucao captura-
das com cameras moveis de baixo custo. O estudo utiliza o rastreamento do disco 6ptico
para selecionar as melhores visualizacdes e combina as imagens utilizando técnicas de
stitching para gerar uma imagem de alta qualidade.

Em Santos et al. (2024) os autores propdem um método que utiliza a estimativa
de homografia para registrar e unir essas imagens em um mosaico coeso. Utilizando uma
rede convolucional para estimar a matriz de homografia das imagens. Os autores utili-
zam imagens de baixa resoluc¢do, demonstrando os desafios do stitching em retinografia,
especialmente quando se trata de imagens adquiridas com dispositivos portéteis, como a
camera fundoscopica D-EYE acoplada a smartphones.

Os trabalhos supracitados se baseiam em métodos como SIFT e aprendizado pro-
fundo para a extracdo de caracteristicas, ao passo que este estudo investiga uma op¢ao
que se baseia em segmentacdo semantica e operagdes morfolégicas para detectar pon-
tos de bifurcagdo. Ao contrario de estudos que utilizam segmentacdo em imagens de
alta resolucgdo, este estudo se concentra na extragao de caracteristicas em retinografias de
baixa resolucdo obtidas por um dispositivo mével, onde a qualidade inferior apresenta de-
safios extras no processo de stitching. Portanto, o objetivo € propor uma nova abordagem
de image stitching que produza um mosaico a partir de retinografias de baixa resolucao,
possibilitando um melhor alinhamento em situagdes onde métodos convencionais podem
nao funcionar devido a baixa qualidade das imagens.

3. Materiais e Método

Nesta secdo, sdo descritos os procedimentos adotados para o desenvolvimento dos mo-
saicos retinianos. O método proposto estd organizado nas seguintes etapas: aquisi¢ao da
base de imagens, segmentagdo de vasos retinianos e esqueletonizacio, extragdo de pontos
de bifurcacdo, feature matching, alinhamento e fusdo de imagens. A Figura 1 ilustra as
etapas do método proposto.

3.1. Aquisicao da Base de Imagens

Nos experimentos, foi selecionado o dataset privado D-Eye [Russo et al. 2015], no qual
exames de retinografia foram feitos com um dispositivo conectado a camera de um



Aquisi¢ao da Base de Imagens Segmentacgao de Vasos Retinianos e Esqueletonizagao

Alinhamento e .. L. Extracédo de Pontos
= Correspondéncia de caracteristicas . =
Fusédo de Imagens de Bifurcacéo

Figura 1. Etapas do método proposto.

smartphone. O método proposto, aplicado neste dataset de baixa resolucao, visa melhorar
a area da retina visivel para a analise do especialista.

O dataset € composto por videos de olhos humanos capturados para a detec¢ao
de glaucoma, sendo dividido em trés conjuntos de videos: glaucoma, suspeito e normal.
Para obter as imagens, utiliza-se a Yolov8 [Jocher 2023], o modelo foi treinado em 150
épocas utilizando frames extraidos manualmente dos videos presentes no dataset para
treinamento.

Cada paciente teve seis imagens extraidas por olho, totalizando 2060, 228 e 708
imagens para os conjuntos normal, glaucoma e suspeito, respectivamente, possuindo
variacOes nas dimensdes entre 224x470 até 570x600.

3.2. Segmentacao de Vasos Retinianos e Esqueletonizacao

Na etapa de segmentacdo dos vasos, as imagens foram dispostas a um modelo
ja treinado para segmentacdo de vasos retinianos, sendo utilizada a U-Net padrao
[Ronneberger et al. 2015], no qual os vasos sanguineos sdo extraidos. A rede foi trei-
nada por 150 épocas, utilizando como base a implementacgao feita por [Sarkar 2021]. A
realizacdo dessa etapa se mostra necessdria para a extracao de caracteristicas, visto que
o processo realizado na identificacao das bifurcagdes € obtido por meio de uma imagem
bindria, onde os vasos sanguineos sdo identificados como pontos brancos.

A segmentacao dos vasos sanguineos se mostrou essencial para a extragcdo de ca-
racteristicas, visto que a quantidade de pontos obtidos em uma imagem ndo segmentada
se mostrou menor em relacdo a uma com os vasos sanguineos ja detectados. O modelo
utilizado para a segmentacdo se baseia na implementagdo feita por [Sarkar 2021], com
alteracdes no tamanho do patch e no conjunto de dados.

A esqueletonizacdo [Abu-Ain et al. 2013] € aplicada na imagem bindria, resul-
tante da segmentacdo dos vasos sanguineos, sendo um processo que visa suavizar ele-



mentos de uma imagem. Pela extracdo de caracteristicas por pontos de bifurcacio,
0s vasos sanguineos se mostravam espessos para a realizacdo da etapa; com isso, a
esqueletonizacgdo foi realizada para afinar os vasos retinianos.

3.3. Extracao de Caracteristicas

Os pontos de bifurcagdo foram separados em 14 elementos estruturantes, sendo cada um
representado por uma matriz de 3x3 pixels, conforme proposto por Gonzalez (2009).
Foram definidos formatos em T e Y, distribuidos nas estruturas, como mostra a Figura 2.
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Figura 2. Estruturas

As imagens resultantes da etapa de esqueletonizacdo sdo transformadas em
bindrias e submetidas a uma operagao morfoldgica de erosdo, resultando em 14 imagens,
cada uma com seu respectivo elemento estruturante. Por fim, as imagens sdo somadas,
gerando uma imagem final com apenas os pontos de bifurcagdo, sendo esses pontos ca-
racteristicos que serdo utilizados nas etapas seguintes.

Foram utilizadas como base para o processo de matching o cdlculo da distancia
euclidiana, como descrito na seguinte equagao:

d = /([0] — =[1])? + (y[0] — y[1])?
onde X e Y representam o conjunto de pontos de caracteristicas extraidos de uma imagem
referéncia e alvo, respectivamente. O calculo € realizado utilizando as coordenadas dos
pontos, sendo X[0] e Y[0] os valores correspondentes ao eixo das abscissas e X[1] e Y[1]
o eixo das ordenadas.

O cdlculo é feito para cada ponto da imagem referéncia em relacao a todos os pon-
tos da imagem alvo, sendo condicionado ao resultado da distancia euclidiana minima ser
menor ou igual a 0,3 baseado nos experimentos de Feng et al. (2020), para ser aproveitado
para a realizacdo do stitching.

3.4. Alinhamento e Fusao de Imagens

A etapa de Warping foi iniciada com a transformacao homogréfica, sendo esta necessaria
para permitir a deformacdo em perspectiva. A construcao da matriz de homografia per-



mitiu 0 mapeamento entre duas imagens distintas, possibilitando a fusdo de diferentes
perspectivas em uma unica representagao coerente.

Dada uma correspondéncia entre dois planos projetivos, podemos definir a homo-
grafia como uma matriz H de 3 x 3, tal que para cada ponto z no plano original e seu
correspondente x’ no plano transformado, tem-se:

x hir hia his X
Y| = [har hox has| |y (D)
w’ hg1 hsga hss w

onde w e w’ sdo fatores de escala homogéneos.

O algoritmo RANSAC proposto por Fischler and Bolles (1981) € utilizado para
estimar a matriz homografica de maneira robusta, diminuindo a influéncia de corres-
pondéncias errdneas. Inicialmente, um pequeno subconjunto de pontos corresponden-
tes € selecionado para estimar uma matriz de transformacdo. O algoritmo RANSAC foi
aplicado para avaliar a matriz de homografia em busca de encontrar pontos de corres-
pondéncia validos no método proposto, SIFT e ORB.

Em seguida, a matriz estimada € avaliada, projetando os demais pontos e verifi-
cando quais deles se ajustam ao modelo em um limite de erro aceitavel. Sendo repetido
0 mesmo processo diversas vezes, buscando maximizar a quantidade de pontos correta-
mente mapeados, garantindo assim que a matriz homogréafica final seja determinada de
forma confidvel, mesmo na presenca de pontos que ndao possuem correspondéncias entre
imagens.

Para alcancar transicdo suave entre imagens mescladas, adotou-se a técnica de
Multiband Blending proposta por Burt and Adelson (1983) , que utiliza piramides gaus-
sianas e laplacianas para estruturar as imagens em diferentes frequéncias espaciais. Por-
tanto, a fusdo € realizada ao combinar gradualmente as frequéncias, de forma que garanta
a preservacdo dos detalhes finos e das transicdes suaves nas areas de interseccdo. Essa
abordagem visa suavizar a sobreposi¢do das bordas onde as imagens se encontram, evi-
tando discrepancias.

A efetividade do método de Multiband Blending € conduzida pelo nimero de ban-
das utilizadas durante a decomposi¢ao da imagem. Para imagens de baixa resolugdo, sdo
utilizadas apenas trés bandas para assegurar uma fusdo precisa e a preservagao dos deta-
lhes em varias escalas. Um nimero menor de camadas se mostra adequado para garantir
uma transicao suave e reduzir a complexidade computacional envolvida no processo, além
de diminuir o desfoque final.

O processo do blending, baseado no método de [Feng et al. 2020], pode ser des-
crito nos seguintes passos:

1. As imagens de entrada [4 e [p sdo ajustadas para possuirem as mesmas di-
mensoes. Mascaras associadas M4 e Mp também sao redimensionadas;

2. Cada imagem passa por sucessivas reducdes de escala, aplicando um filtro low-
pass seguido de subamostragem:

PL(I) = pyrDown(P5 (1)) )



Esse processo resulta em uma representacdo multi-scale da imagem, util para
suavizagdo e remocao de detalhes de alta frequéncia.

3. A piramide Laplacian é obtida pela subtracdo entre cada nivel da piramide Gaus-
sian e sua versao ampliada:

Py(I) = PL(I) — pyrUp(Pg" (1)) 3)

Essa piramide armazena os detalhes de alta frequéncia, permitindo reconstruir a
imagem original apos o blending.

4. Os coeficientes de cada piramide de Laplace sdo combinados usando mascaras
suavizadas para garantir transi¢des naturais entre imagens:

C'=Pl(14)- MY + P} (Ip) - M} (4)

5. A piramide fundida é reconstruida somando iterativamente os detalhes em dife-
rentes escalas:
! 1+1 l
Lyena = PYTUP(Iying) + C )

Esse processo garante uma fusao suave das imagens, preservando detalhes impor-
tantes.
3.5. Métricas de Avaliacao

As métricas foram utilizadas nas imagens resultantes de stifching, totalizando 521, 207 e
247 para os conjuntos normal, glaucoma e suspeito respectivamente.

A etapa de avaliacdo das técnicas de stirching apresentadas foi realizada com base
no estudo de Feng et al. (2020), usando as métricas RMSE . A equacdo do RMSE utilizada
pode ser denotada por:

RMSE =

1 n
E;€2]{7

onde n simboliza o nimero de amostras para calcular o erro dos pontos de corres-
pondéncias e k representa o indice da correspondéncia, k = 1, 2 ... para cada ponto identi-
ficado como correspondéncia (X, Y;). O simbolo “e” representa a matriz de homografia
dos pontos de correspondéncias. Portanto, o RMSE seria calculado entre os pontos pro-
jetados a partir de uma homografia e os pontos reais correspondentes. A métrica RMSE
avalia as correspondéncias de forma que, quanto menor o resultado obtido utilizando a
métrica, mais desejavel € a correspondéncia.

Outra métrica utilizada foi o Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR), uma métrica
empregada na andlise de qualidade de imagens e videos. O PSNR mede a relagdo entre
a informacdo da imagem e o ruido introduzido durante o processamento, sendo expresso
em decibéis. Quanto maior o valor do PSNR, melhor a qualidade da imagem reconstruida,
indicando que ela estd mais proxima da original.

O cdlculo do PSNR parte do Mean Squared Error (MSE), que quantifica a
diferenca média ao quadrado entre os pixels das duas imagens. Essa métrica é definida
como:
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onde I(i,7) e K (i, j) representam os valores de pixel das imagens original e processada,
respectivamente, € m e n correspondem as dimensdes da imagem.

Com o MSE calculado, o PSNR € obtido pela seguinte equacao:

(7

MAX

VMSE

onde MAX representa o valor maximo possivel de um pixel na imagem.

4. Experimentos e Resultados

Nesta secao, sdo apresentados os resultados obtidos pelo método proposto e verifica-se
sua efetividade em relagc@o a outros métodos ja apresentados na literatura. Destaca-se que
o proposito dos experimentos € ampliar a drea da retina de modo a aprimorar a qualidade
dos relatérios médicos em retinografias de baixa resolugdo.

Os experimentos foram realizados no ambiente google colaboratory utilizando
somente CPU. O tempo de processamento em média (em segundos) para o método, sift e
orb foram respectivamente 3,66 , 0,76 e 0,35.

A segmentacao dos vasos sanguineos se mostrou efetiva para a realizacdo do tra-
balho, a Figura 3 mostra que mesmo em retinografias de baixa resolucao foi possivel
segmentar os vasos mais robustos. O modelo proposto por Sarkar (2021) que foi treinado
para os datasets DRIVE, STARE e HRF, se mostrou bem eficaz para a segmentacao das
imagens de datasets diferentes, como o D-EYE, sendo segmentados somente os vasos
sanguineos, excluindo o disco 6ptico, conforme ilustrado na Figura 3. Devido a baixa
resolucdo, a segmentacdo das imagens extraidas do dataset D-Eye se mostrou eficiente
para os vasos sanguineos mais robustos.

Figura 3. Segmentacao

ApOs a etapa de stitching das retinografias de baixa resolucao, o mosaico resul-
tante apresentou imagens com uma area ampla de retina, preservando a continuidade es-



trutural das imagens e permitindo uma melhor visualizagdo. Mesmo com a limita¢do na
qualidade das imagens originais, a fusdo dos quadros manteve a coeréncia estrutural e
permitiu uma andlise geral da retina.

No entanto, observou-se que imagens mais borradas impactaram negativamente
a precisdo do alinhamento, dificultando a sobreposicao, tal como a extracdo de corres-
pondéncias. Ainda assim, em dreas com contraste suficiente, o0 método demonstrou ro-
bustez na reconstru¢cdo do mosaico final, como mostra a Figura 4.

(a) (b)

Stitching no conjunto Glaucoma. Stitching no conjunto Normal.

Figura 4. Exemplos de mosaicos geradas a partir do método proposto.

A extracdo de pontos se mostrou bem eficaz em relacdo aos detectores da litera-
tura, conforme mostrado na Tabela 1. O método com base na extragdao baseada em pontos
de bifurcacdo retorna mais features, logo torna mais acessivel a busca por perspectiva
na criagdo da matriz de homografia, visto que aumenta significativamente o nimero de
correspondéncias obtidas, facilitando a aquisi¢cdao dos quatro pontos obrigatorios para a
criacdo da matriz .

Tabela 1. Numero de correspondéncias em média no dataset D-Eye

Conjunto SIFT ORB Método
proposto
Conjunto Glaucoma 2,96 0,15 192,66
Conjunto Normal 1,94 0,09 162,78
Conjunto Suspeito 2,01 0,23 154,90

A Tabela 2 apresenta a média do RMSE para os trés conjuntos de imagens no
dataset D-eye, comparando o método utilizado com detectores automaéticos SIFT e ORB.
O RMSE obtido entre os pontos projetados a partir da matriz de homografia e pontos reais
correspondentes indica a precisao do stitching entre as imagens. A Tabela também mostra
o nimero de instancias, que € a quantidade de imagens utilizadas no cdlculo da média
aritmética, onde os detectores apresentam valores inferiores devido a impossibilidade de
criar uma matriz de homografia com poucos pontos de correspondéncia extraidos.

O Método apresentou os menores valores de RMSE em todos os conjuntos de
dados, com destaque para o Conjunto Glaucoma e o Conjunto Suspeito. Embora o ORB
tenha obtido o melhor resultado no Conjunto Normal, utilizou um niimero de instancias
significativamente inferior ao Método, o que pode ter impactado sua precisdao. O Método



Tabela 2. Média do RMSE no dataset D-eye

Conjunto SIFT e | ORB e | Método
(Instancias) (Instancias) proposto e
(Instancias)
Conjunto Glaucoma 2429 (5) 24,32 (6) 20,88 (22)
Conjunto Normal 2581 (45) 10,24 (104) 2121 (155)
Conjunto Suspeito 21,49 (24) 12,22 (68) 19,65 (75)

se destacou por usar um ndmero maior de instancias e, consequentemente, obteve um
RMSE competitivo e mais robusto.

O Conjunto Normal apresentou uma diferenca considerdvel no desempenho do
ORB em relagdo ao método, o que pode indicar uma menor generalizagdo desse descritor
ao lidar com um volume mais significativo de dados. No Conjunto Glaucoma, onde o
ndmero de instancias foi relativamente pequeno, o impacto do método adotado se mostrou
mais relevante para a precisdo dos resultados obtidos.

Essa andlise refor¢a a importancia do numero de instancias na comparacao, visto
que, embora o ORB tenha mostrado resultados melhores em termos de RMSE, seu desem-
penho pode ndo ser tdo confidvel devido ao uso limitado de dados. Mesmo apresentando
o RMSE menor no conjunto normal, o nimero de instancias é menor, o que demons-
tra a efetividade do método, que obteve um valor aproximado com mais instancias. A
média do RMSE foi calculada considerando valores menores ou iguais a 50 a termos de
comparacao entre os trés métodos.

A Tabela 3 apresenta as métricas estatisticas do Peak Signal-to-Noise Ratio
(PSNR) para diferentes métodos de registro de imagens em trés categorias: Glaucoma,
Normal e Suspeito. Sao comparados os métodos SIFT, ORB e um terceiro método, desta-
cado em negrito, que obteve os melhores resultados em todas as categorias.

Tabela 3. Métricas estatisticas do PSNR

Conjunto Média Desvio Minimo Miéximo
Padrao
[Santos et al. 2024] | 22,90 3,29 18,04 22,69
Glaucoma SIFT 24,39 3,91 14,34 33,76
Glaucoma ORB 23,39 3,73 13,97 32,97
Glaucoma Método | 26,27 4,17 14,50 33,46
Normal SIFT 25,70 3,68 11,90 34,06
Normal ORB 24,75 3,67 10,94 35,17
Normal Método 26,72 3,69 12,08 35,58
Suspeito SIFT 26,26 3,54 14,11 34,39
Suspeito ORB 24,69 3,97 11,54 34,16
Suspeito Método 26,71 3,97 13,45 36,39

Nota-se que o método proposto apresenta os maiores valores médios de PSNR
em todas as categorias, indicando uma melhor qualidade da fusdo das imagens. Além
disso, os valores de desvio padrdo sao proximos entre os métodos, sugerindo uma variacao



semelhante entre as amostras.

O método proposto, também, apresenta resultado médio de PSNR superior ao
trabalho de [Santos et al. 2024], que utiliza um filtro de desfoque, reforcando a eficicia
do método proposto. Além disso, é importante destacar que o trabalho citado foi con-
duzido utilizando um subconjunto de imagens, composto por recortes extraidos manual-
mente, enquanto o método proposto foi avaliado sobre o conjunto completo do dataset.
Essa diferenca metodoldgica pode influenciar diretamente os resultados, uma vez que a
utilizac@o do dataset completo abrange uma maior diversidade de variacOes presentes nas
imagens, tornando a avaliacdo mais abrangente e representativa.

5. Conclusao

Image stitching de retina € uma tarefa desafiadora, principalmente em retinografias de
baixa resolucdo devido a escassez de correspondéncias. Nesse contexto, métodos eficazes
sd0 necessarios para produzir resultados precisos.

A pesquisa apresentada visou demonstrar o uso da técnica de image stitching,
buscando ampliar o campo de visdo de imagens em baixa resolu¢do obtidas de exames de
retinografia, utilizando pontos de bifurcagdo como caracteristicas para realizar o stitching.

Apesar de na etapa de segmentacdo fora utilizado o modelo U-net treinado para
retinografias de alta resolucdo, se mostrou eficaz ao segmentar imagens de resolugdes
menores. Portanto, a utilizacdo de pontos de bifurcacdo para a construcao de mosaicos
se mostrou eficiente em imagens de baixa resolu¢do, de modo que a quantidade de ca-
racteristicas extraidas estd extremamente ligada a imagem final do mosaico. Com o uso
do método, foi possivel realizar o stitching em imagens que detectores automaticos nao
demonstram uma boa extracao de caracteristicas, como SIFT e ORB.

Como trabalhos futuros, sugere-se explorar outras abordagens de pré-
processamento, como a remoc¢do de desfoque, visto que a importincia da etapa de
segmentagdo para a extracao de caracteristicas. Outra abordagem seria treinar um modelo
de segmentacao semantica para vasos sanguineos em retinografias de baixa resolucdo.
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