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Resumo

Uma imagem oferece uma grande quan tidade de informação. O olho h umano

é resp onsá v el p or apro ximadamen te 80% dos dados que um ser h umano receb e do

am bien te. Sistemas de visão computacional ten tam dar a máquinas a capacidade de

obter informaçõ es a partir de imagens. No en tan to, esta informação não está pron-

tamen te disp onív el, p ois uma imagem capturada p or um disp ositiv o sofreu div ersas

transformaçõ es, incluindo, mas não limitadas a, transformaçõ es a�ne , transforma-

çõ es de pro jeção, transformaçõ es de cor e luz.

O registro de imagens tem se mostrado m uito imp ortan te em sistemas de visão

computacional, e consiste em encon trar uma função de map eamen to en tre os p on tos

de duas imagens. En tre as técnicas de registro de imagens, o registro baseado em

características lo cais, ou descritores lo cais, tem recebido m uita atenção ultimamen te.

Ap esar do sistema de visão h umano ser baseado em cores, a maioria dos sis-

temas de registro de imagens baseados em descritores lo cais trabalha com imagens

em escalas de cinza onde ap enas a in tensidade de luz é lev ada em consideração.

A p esquisa desen v olvida para este trabalho está fo cada no estudo de técni-

cas do estado da arte relacionadas a obtenção de descritores lo cais baseados em

características in v arian tes à escala, onde este trabalho busca dar sua con tribuição

nesta área atra v és de um estudo sobre a utilização e o impacto do informação de cor

no registro de imagens. Como conclusão deste trabalho, baseado em exp erimen tos

práticos, será demonstrado que a utilização da informação de cor na obtenção de

descritores lo cais p ermite complemen tar o pro cesso de registro de imagens com um

aumen to no n úmero de p on tos obtidos. Será demonstrado tam b ém a necessidade da

aplicação de correçõ es às imagens quando da utilização da cor para a obtenção de

descritores lo cais.

P ala vras-c ha v e: Registro de Imagens, Pro cessamen to de Imagens Coloridas, Des-

critores Lo cais.
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TITLE: � USE OF COLOR INF ORMA TION TO OBT AIN LOCAL DESCRIP-

TORS F OR IMA GE REGISTRA TION�

Abstract

An image o�ers a h uge amoun t of information. The h uman ey e is resp onsible

for nearly 80% of the input data h umans receiv e from the en vironmen t. Com-

puter vision systems try to giv e mac hines the abilit y to gather information from

images. Although, this information is not readily a v ailable, since a image captured

b y a device has gone through sev eral transfoms, including, but not limited to a�ne

transforms, pro jection transforms, ligh t and color transforms.

Image registration has b een sho wn to b e v ery imp ortan t in Computer vision

systems, consists in �nding a mapping function b et w een the p oin ts of t w o images.

Among image registration tec hniques, the registration based on lo cal features, or

lo cal descriptors, ha v e recen tly gain a lot of atten tion lately .

Although the h uman visual system w orks based on color, most of the image

registration systems based on lo cal descriptors w orks with gra y scale images where

only the ligh t in tensit y is tak en in to consideration.

The researc h dev elop ed for this w ork is fo cused on obtaining lo cal descriptors

based on in v arian t scale features using color information. It will b e sho wn that

color information can b e used for suc h task and ma y impro v e the results of a image

registration system.

Keyw ords: Image Registration, Color Image Pro cessing, Lo cal Descriptors.
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Capítulo 1

In tro dução

Sistemas de visão computacional têm o ob jetiv o de recup erar informa-

çõ es a partir de imagens. Como as imagens são pro jeçõ es bi-dimensionais

de um m undo tri-dimensional, a informação não está diretamen te disp oní-

v el. P ara recup erar as informaçõ es con tidas em uma imagem, p o de ser

necessária a in v ersão das alteraçõ es sofridas p elos ob jetos existen tes nessa

imagem. En tre as div ersas aplicaçõ es de sistemas de visão computacional,

destacam-se a recup eração de imagens e vídeos em bancos de dados m ultimídia

[F elip e et al., 2003 , Ra v ela et al., 1996 , Bender, 2003 ], reconhecimen to e lo caliza-

ção de ob jetos [Rothganger et al., 2003 , Lo w e, 1999 ], na v egação visual de rob ôs

[Lo w e et al., 2002 , Jones et al., 1997 , Matsumoto et al., 1996 ], reconstrução de mo-

delos tri-dimensionais de ob jetos a partir de imagens [Rothganger et al., 2003 ],

sensoriamen to remoto [Chalerm w at and El-ghaza wi, 1999], busca de diferenças

en tre imagens obtidas em momen tos diferen tes e/ou sob condiçõ es diferen tes

[Hu et al., 2004 ], análise de imagens médicas [Mak ela et al., 2002 , Hill et al., 2001 ],

geração automática de panoramas [Bro wn and Lo w e, 2003 ].

Com o aumen to signi�cativ o de bases de dados formadas p or imagens e ví-

deos, e a necessidade de indexação dessas bases de dados para consultas mais e�-

cien tes, são utilizados sistemas de visão computacional para indexar e recup erar

imagens com relação ao seu con teúdo. Div ersos atributos p o dem ser utilizados

para essa tarefa, sendo cor e textura, dois atributos bastan te utilizados. A Fi-

gura 1.1 [Bender, 2003 ] mostra um exemplo de consulta a um sistema de recup e-

ração de imagens baseado em con teúdo � CBIR ( Content Base d Image R etrieval ).

Sistemas de recup eração e indexação de imagens p o dem utilizar tan to descritores

globais da imagem [Bender, 2003 , F aloutsos et al., 1994 ], como descritores lo cais

[Gouet and Boujemaa, 2001 ].

No reconhecimen to de ob jetos em imagens complexas, o ob jetiv o é encon trar

ob jetos em imagens que con tém outros elemen tos onde o ob jeto alv o p o de estar

parcialmen te o cluso, em uma orien tação diferen te da esp erada, em outra escala

de tamanho, ou ainda deformado devido a pro jeção 3D da cena. A Figura 1.2

[Lo w e, 2004 ] mostra o resultado de uma aplicação de reconhecimen to de ob jetos. À

esquerda da �gura, encon tram-se as imagens de referência para o reconhecimen to.

A o cen tro a cena em que os ob jetos dev em ser lo calizados. À direita, o resultado

da lo calização dos ob jetos. Os retângulos maiores represen tam a b orda da imagem

de referência de acordo com os parâmetros obtidos duran te o registro de imagem.

Os retângulos menores represen tam os p on tos a partir dos quais os ob jetos foram
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FIGURA 1.1 � Indexação e recup eração de imagens, p or similaridade.

reconhecidos. [Lo w e, 2004 ]

FIGURA 1.2 � Reconhecimen to de ob jetos em imagens complexas.

Os sistemas de na v egação visual usualmen te adquirem imagens de uma

única câmera mono cromática [Matsumoto et al., 1999 ], mas p o dem tam b ém ser

adaptados para usar visão estéreo [Jones et al., 1997 ], câmeras omnidirecio-

nais [Matsumoto et al., 1999 ], e câmeras com aquisição de imagens coloridas

[Righes, 2004 ]. O ob jetiv o destes sistemas é buscar imitar um comp ortamen to típico

dos seres h umanos: uma p essoa é capaz de ser conduzida p or um caminho, arma-

zenar em sua memória o caminho p ercorrido, e em um momen to p osterior, realizar

de mo do autônomo no v amen te este mesmo caminho, baseando-se em suas lem bran-

ças da paisagem e de alguns p on tos de referências memorizados. Estes sistemas de

na v egação visual usualmen te são comp ostos de uma base de imagens, ou seja, uma

seqüência de imagens capturadas em in terv alos regulares, que descrev e o caminho a

ser p ercorrido. Esta seqüência p o de ser �anotada�, incluindo a asso ciação de açõ es a

serem realizadas quando uma certa p osição for alcançada [Jung et al., 2005 ] (Figura

1.3).
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FIGURA 1.3 � Sistema de Na v egação Visual.

Sistemas de biometria baseados na análise de imagens da íris h umana fa-

zem uso do registro de imagens a �m de iden ti�car similaridades en tre os ar-

tefatos encon trados em um imagem capturada da íris e uma imagem canditata

[Daugman, 1993 , V atsa et al., 2004 ]. Como p o de ser visto na Figura 1.4, as ima-

gens p ossuem uma série de artefatos que as caracterizam. Usualmen te as caracte-

rísticas são extraídas a partir de imagens mono cromáticas [Daugman, 1993 ], p orém

na imagem de exemplo, é p ossív el notar artefatos coloridos. Muitos trabalhos uti-

lizam como base de dados de referência a base mono cromática CASIA do CBSR

[CSBR, 2005 ].

FIGURA 1.4 � Exemplo de fotogra�a da iris.[CSBR, 2005 ]

A geração de panoramas a partir de imagens p o de ser automatizada utilizando

sistemas de registro de imagem. Neste tip o de aplicação, é necessário encon trar o ma-

p eamen to en tre div ersas imagens, considerando p ossív eis diferenças de iluminação,

distância fo cal, translação, rotação, en tre outras. Descritores lo cais foram utilizados

neste tip o de aplicação com grande sucesso [Bro wn and Lo w e, 2003 ]. A Figura 1.5

mostra um exemplo de geração automática de panoramas.
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Em to das estas aplicaçõ es, nota-se a necessidade de comparação de caracte-

rísticas semelhan tes en tre imagens. Normalmen te, a simples comparação dos pixels

de duas imagens não é su�cien te para que se p ossa obter um resultado satisfató-

rio, principalmen te devido às transformaçõ es que p o dem o correr em uma imagem.

Algumas dessas alteraçõ es são detalhadas na seção 3.7.

O registro de imagens consiste em encon trar um map eamen to en tre p on-

tos de uma imagem com p on tos de outra. Na literatura encon tram-se div ersas

técnicas que p ermitem este map eamen to ([Zito v a and Flusser, 2003 , Lo w e, 2004 ,

Rothganger et al., 2003 ]), mas no en tan to este ainda é um tema de p esquisa atual,

desa�ador, constituido-se de uma área onde div ersos grup os tem fo cado seus esfor-

ços no ap erfeiçoamen to e implemen tação de no v as técnicas e algoritmos. O registro

de imagens tem se mostrado imp ortan te em aplicaçõ es onde a informação �nal das

tarefas de análise de imagens dep ende da com binação de div ersas fon tes de dados.

Estes sistemas se caracterizam, principalmen te, com relação a forma como são ex-

traídas as informaçõ es de uma imagem. Com relação a esse asp ecto, os sistemas

de registro de imagens p o dem ser classi�cados como sistemas que utilizam carac-

terísticas glob ais ou lo c ais . En tre os sistemas que utilizam características globais

encon tram-se, p or exemplo, os baseados em histogramas [Bender, 2003 ] ou em cor-

relação [Righes, 2004 ]. Sistemas que utilizam características lo cais como V alores de

Cinza In v arian tes [Sc hmid and Mohr, 1997 ] ou a T ransformada Lo cal Indep enden te

de Escala (SIFT) [Lo w e, 2004 ] têm tido sucesso em div ersas aplicaçõ es atualmen te.

Este último p o de ser considerado com um exemplo do estado-da-arte nesta área

de p esquisa. A Figura 1.6 mostra um exemplo de aplicação de SIFT, mostrando

os p on tos similares encon trados en tre duas imagens que sofreram transformaçõ es

a�ne .

Os sistemas baseados em informaçõ es globais, ap esar do grande sucesso obtido

na sua aplicação, p ossuem div ersas limitaçõ es, como a di�culdade em detectar ob-

jetos parcialmen te o clusos ou com formas e tamanhos arbitrários, e que pro curam

ser sanadas p elos sistemas que utilizam informaçõ es lo cais. No en tan to, os sistemas

que utilizam informaçõ es lo cais, na sua grande maioria, desprezam a informação da

cor, sendo utilizadas imagens em escala de cinza.

Como a cor tem um pap el imp ortan te na visão h umana, sendo o sistema visual

h umano to do baseado na cor, excetuando-se situaçõ es extremas, foi realizado um

estudo sobre a utilização da informação de cor na obtenção de p on tos de in teresse.

tam b ém buscamos a v aliar o impacto na utilização desta informação na tarefa de

registro de imagens. P ara isso, nessa dissertação, será in v estigada uma extensão

do algoritmo SIFT [Lo w e, 2004 ], onde a informação de cor faz parte das caracte-

rísticas obtidas e é utilizada duran te a fase de comparação dos p on tos de in teresse

iden ti�cados na imagem.

1.1 Ob jetiv os

A o con v erter uma imagem colorida em sua equiv alen te em tons de cinza, existe

p erda de parte da informação disp onív el. A informação p erdida é a informação da

cromaticidade das cores. Uma imagem em tons de cinza represen ta, normalmen te, a

in tensidade de luz existen te na imagem. Ap esar deste efeito, a maioria dos sistemas

de registro de imagens baseados em características lo cais utilizam ap enas imagens em
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escala de cinza e não imagens coloridas. Um dos ob jetiv os deste trabalho é v eri�car

o quan to da informação da cromaticidade é relev an te para aplicaçõ es de registro de

imagens p or características lo cais, con tribuindo desta forma para o desen v olvimen to

da p esquisa de no v as técnicas.

Neste trabalho tam b ém será feita uma revisão do estado da arte em registro de

imagens, com ênfase nos sistemas de registro de imagens p or descritores lo cais, com

destaque esp ecial a transformada de características in v arian tes à escala (SIFT - Sc ale

Invariant F e atur e T r ansform ). Esta técnica será estudada e estendida median te a

utilização da informação de cor na obtenção dos descritores lo cais. T am b ém faz parte

deste trabalho um estudo sobre a p ercep ção de cor e como ela p o de ser aplicada em

sistemas de registro de imagem.
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FIGURA 1.5 � Geração automática de panoramas.
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FIGURA 1.6 � Exemplo de aplicação de SIFT.
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Capítulo 2

P ercep ção de Cores

Cor é uma sensação criada em resp osta a um estím ulo do sistema visual h u-

mano à radiação eletromagnética (luz). A cor é o resultado da p ercep ção da luz

na região visív el do esp ectro electromagnético, com comprimen to de onda de 400 nm

até 700 nm , inciden te na retina do olho h umano.

A retina h umana p ossui dois tip os de células foto-receptoras, cones e basto-

netes. Os bastonetes são imp ortan tes ap enas em condiçõ es de p ouca luminosidade,

p or exemplo na visão noturna, e não tem um pap el imp ortan te na p ercep ção de

imagens [Lammens, 1994 , Johnson and F airc hild, 1999 ]. Existem três tip os de co-

nes, que são células foto-receptoras resp onsá v eis p ela p ercep ção da cor, cada um

com uma curv a de resp osta esp ectral diferen te ao estim ulo da radiação inciden te

[W yszec ki and Stiles, 1982 ]. Com base em exp erimen tos, observ ou-se que o olho h u-

mano p ossui uma resp osta esp ectral com um p on to máximo nas faixas v ermelho,

v erde e azul do esp ectro visív el [P adgham and Saunders, 1975 ]. A Figura 2.1 mostra

um esb o ço das três curv as de resp osta esp ectral do olho h umano.

FIGURA 2.1 � Curv as de resp osta esp ectral do olho h umano de acordo com o

comprimen to de onda (nm). [Gomes and V elho, 1994 ]

Como existem exatamen te três tip os diferen tes de células cones foto-receptoras,

três comp onen tes n uméricos são necessários e su�cien tes para descrev er uma cor.

Desta forma, uma cor p o de ser esp eci�cada p or um v etor tridimensional. O conjun to

de to das as cores formam um espaço v etorial c hamado de esp aço de c or es ou mo delo

de c or es . Os três comp onen tes de uma cor p o dem ser de�nidos de div ersas formas,

dando origem a v ários espaços de cores.
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2.1 Espaços de Cores

P ara utilizar a cor em aplicaçõ es como m ultimídia, pro cessamen to de ima-

gens, e visão computacional, é necessário de�nir um méto do para represen tar a cor.

P ara esse �m foram desen v olvidos div ersos esp aços de c or es . Os espaços de cores

p ermitem esp eci�car, ordenar, manipular e visualizar as cores de forma racional

[Plataniotis and V enetsanop oulos, 2000 ]. Diferen tes espaços de cores oferecem dife-

ren tes ab ordagens e soluçõ es para o problema em questão. O pro cesso de seleção da

melhor represen tação de cores en v olv e sab er como os sinais de cores são gerados e

quais as informaçõ es e propriedades deste sinal são imp ortan tes. Ap esar de imp or

certas limitaçõ es na p ercep ção e represen tação das cores, os espaços de cores são

m uito úteis para de�nir, discriminar, comparar e iden ti�car categorias de cores.

P o demos classi�car os espaços de cores de duas maneiras diferen tes, p ela forma

como são de�nidos os comp onen tes que descrev em a cor, ou p elo tip o de aplicação

ao qual se destina o mo delo.

Com relação a forma como são de�nidos os comp onen tes que descrev em a cor,

p o demos classi�car os espaços de cores como:

� Baseados em Colorimetria : mo delos baseados em mediçõ es físicas do es-

p ectro.

� Psicofísicos : baseados na p ercep ção h umana da cor. Estes mo delos são ba-

seados em critérios sub jetiv os de observ ação e p ercep ção.

� Fisiológicos : baseados nas três cores primárias dos três tip os de c ones da

retina. O espaço de cores R GB utilizado em computadores é talv ez o mo delo

�siológico mais conhecido.

� Mo delos de Cores Op onen tes : baseados em exp erimen tos de p ercep ção

utilizando cores primárias op onen tes como os pares Amarelo-Azul e V ermelho-

V erde.

Os espaços de cores p o dem tam b ém ser classi�cados de acordo com o tip o de

aplicação a que se destinam:

� Mo delos Orien tados a Disp ositiv os : asso ciados ao sinal de en trada, ao

pro cessamen to e ao sinal de saída de disp ositiv os.

� Mo delos Orien tado ao Usuário : utilizados em in terfaces Homem-

Máquinas. Estes mo delos utilizam atributos de cores relacionados a forma

como o ser h umano as iden ti�ca.

� Mo delos Indep enden tes de Disp ositiv os : utilizados para de�nir cores

indep enden temen te do tip o de disp ositiv o ou aplicação. Estes mo delos são

m uito imp ortan te em aplicaçõ es onde as cores serão comparadas ou exibidas

em disp ositiv os diferen tes daqueles utilizados para a sua obtenção.

A seguir serão descritos alguns espaços de cores, que direta ou indiretamen te

foram utilizados neste trabalho. A descrição destes espaços de cores foi baseada nas

referências [Gonzalez and W o o ds, 1992 ] e [Plataniotis and V enetsanop oulos, 2000].
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2.1.1 CIE XYZ

Em 1931, a Comission Internationale de L'Eclair age (CIE) adotou um padrão

de curvas de cores para um observ ador hip otético padrão. Estas curv as de cores

esp eci�cam como uma distribuição do esp ectro de força de um estímulo externo (luz

visív el incidindo no olho) p o de ser transformada em um conjun to de três n úmeros

que esp eci�cam aquela cor.

O sistema de esp eci�cação de cores do CIE é baseado na descrição da cor

atra v és de um comp onen te de luminosidade Y e dois comp onen tes adicionais X e Z .

O mo delo CIE XYZ p ermite descrev er qualquer cor, é indep enden te de disp ositiv o

e m uito útil em aplicaçõ es onde se deseja man ter a represen tação de cores en tre

diferen tes disp ositiv os.

O espaço de cores CIE XYZ não é p erceptualmen te uniforme, logo, não é apro-

priado para manipulaçõ es quan titativ as en v olv endo a p ercep ção de cores e raramen te

é utilizado em aplicaçõ es de visão computacional.

No en tan to, o espaço de cores CIE XYZ p ossui um pap el signi�cativ o, p orém

não direto, no pro cessamen to de imagens, uma v ez que to dos os outros espaços de

cores p o der ser obtidos a partir do CIE XYZ atra v és de transformaçõ es matemáticas.

Esta propriedade p ermite a con v ersão de represen taçõ es de cores en tre diferen tes

espaços de cores, quando for p ossív el represen tar determinada cor nos dois espaços

de cores em questão.

2.1.2 CIE R GB

O espaço de cores mais utilizado em pro cessamen to de imagens, computação

grá�ca e sistemas m ultimídia é o CIE R GB. Neste espaço de cores, cada cor é de�nida

a partir das cores primárias V ermelho ( R e d ), V erde ( G r e en ) e Azul ( B lue ). O sis-

tema R GB p o de ser visto como formado p or um cub o, onde cada cor é represen tada

p elas co ordenadas R , G e B (Figura 2.2).

Duas v ariaçõ es imp ortan tes do espaço de cores R GB são o R GB linear e o

R GB não-linear. Os v alores do R GB linear são a represen tação física da luz emi-

tida p or um ob jeto. Este espaço de cores é p erceptualmen te não-uniforme e não é

indicado para análise n umérica dos atributos relativ os a p ercep ção de cores, p orém

apresen ta a v an tagem de ser indep enden te de disp ositiv o, sendo p or isso mesmo uti-

lizado em sistemas de gerenciamen to de cores. O espaço de cores R GB não-line ar

é p erceptualmen te mais uniforme que o R GB linear, sendo utilizado em aplicaçõ es

de pro cessamen to de imagens, como �ltros e nos padrõ es JPEG e MPEG, p orém,

é dep enden te de disp ositiv o. Uma imp ortan te característica com um a estes espaços

de cores é a alta correlação existen te en tre os comp onen tes que de�nem as cores.

O espaço de cores R GB não-linear não é adequadamen te uniforme e não dev e ser

utilizado quando se deseja acuidade p erceptual, para estes casos são mais indicados

os espaços de cores CIE L � u� v�
e L � a� b�

.

A con v ersão do espaço R GB linear para o espaço XYZ, considerando v alores

no in terv alo [0; 1], p o de ser obtida com uma transformação de matrizes, conforme a

Equação 2.1.

2

6
4

X
Y
Z

3

7
5 =

2

6
4

0:4125 0:3576 0:1804
0:2127 0:7152 0:0722
0:0193 0:1192 0:9502

3

7
5

2

6
4

R
G
B

3

7
5 (2.1)
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FIGURA 2.2 � Cub o R GB

Em um sistema de aquisição de imagem é utilizado o espaço de cores R GB

não-line ar , obtido atra v és da con v ersão do sistema R GB linear p or meio de uma

transformação não-linear conhecida como correção gamma . Esta con v ersão é feita de

acordo com as Equaçõ es 2.2, 2.3, 2.4), onde 
C é conhecido com o �fator gama�, que

v aria de acordo com o disp ositiv o (p or esse motiv o esse espaço de cores é dep enden te

de disp ositiv o). P ara câmeras de vídeo, o v alor de 
C mais com umen te utilizado é

1
0:45 , ou apro ximadamen te 2.22,

R0 =

(
4:5R;
1:099R

1

C � 0:099

se R � 0:018
caso contrario

(2.2)

G0 =

(
4:5G;
1:099G

1

C � 0:099

se G� 0:018
caso contrario

(2.3)

B 0 =

(
4:5B;
1:099B

1

C � 0:099

se B � 0:018
caso contrario

(2.4)

2.1.3 Os mo delos HSI

Os espaços de cores baseados no CIE R GB são con v enien tes para esp eci�car

cores em disp ositiv os. No en tan to, ap esar de computacionalmen te e�cien tes, esses

mo delos não são indicados para utilização em in terfaces com usuários. O sistema

de visão do ser h umano utiliza atributos como luminosidade, matiz e saturação na

tarefa de p ercep ção de imagens. Os mo delos cor da família HSI ( Hue, Satur ation

and Intensity � Matiz, Saturação e In tensidade) são mais in tuitiv os para o ser h u-

mano. T am b ém apresen tam características in teressan tes como a fraca correlação

en tre os comp onen tes e comp onen tes indep enden tes para in tensidade e matiz. O

espaço de cor HSV p ertence a este grup o. O sistema de co ordenadas HSV p o de ser
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FIGURA 2.3 � Cone HSV

represen tado p or um cone, como na Figura 2.3.

A partir de uma cor no mo delo R GB represen tada p or um in teiro de 8 bits

(in terv alo [0; 255]), a con v ersão para HSV é dada p elas Eq. 2.5, 2.6, e 2.7.

H1 = cos� 1

8
<

:

1
2 [(R � G) + ( R � B)]

q
(R � G)2 + ( R � B)(G � B)

9
=

;

H =

(
H1 se B � G
360� � H1 se B > G

(2.5)

S =
max(R; G; B) � min (R; G; B)

max(R; G; B)
(2.6)

V =
max(R; G; B)

255
(2.7)

2.1.4 CIE L � a� b�

P ara a tarefa de p ercep ção de cores, é m uito imp ortan te p ossuir um sistema

altamen te preciso para de�ni-las. No pro cessamen to de imagens coloridas é in teres-

san te utilizar um sistema onde a distribuição das cores, com relação a sua p ercep ção,

seja uniforme. Como no sistema visual h umano a p ercep ção de cores não o corre de

forma linear, é necessária uma transformação não-linear para obter tal espaço de

cores. Dois espaços de cores p erceptualmen te uniformes foram padronizados p elo

CIE, o CIE L � u� v�
e o CIE L � a� b�

. Am b os são p erceptualmen te uniformes e p os-

suem uma estimativ a m uito b oa da diferença en tre cores a partir de suas distâncias

(n um espaço v etorial formado p elos comp onen tes dos espaços de cores). Estes dois

mo delos se diferenciam ap enas p ela forma como são obtidos.

A con v ersão de um espaço de cor para o CIE L � a� b�
(assim como para o CIE

L � u� v�
, que não será ab ordado neste trabalho), é baseada no espaço de cor CIE

XYZ e em uma cor branca de referência. Este �branco referência� é baseado no

sistema R GB linear e represen tado, nesse sistema, p ela cor [1,1,1] (considerando-se o
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in terv alo [0; 1]) con v ertida para o espaço XYZ (Eq. 2.8). Existem outras alternativ as

para o "branco referência"utilizado, como os de�nidos p ela F ederal Comm unications

Commission (F CC) ou p ela Europ ean Broadcasting Union (EBU).

2
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X
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Z

3

7
5 =

2

6
4

0:4125 0:3576 0:1804
0:2127 0:7152 0:0722
0:0193 0:1192 0:9502

3

7
5

2

6
4

1
1
1

3

7
5 (2.8)

O comp onen te L �
represen ta a luminosidade, sendo obtido p ela Eq. 2.9, onde

Yn é o v alor de Y para o branco de referência.

L � =

8
><

>:

116
�

Y
Yn

� 1
3 � 16 se Y

Yn
0:008856

903:3
�

Y
Yn

�
caso contrario

(2.9)

Na prática, p o demos assumir que Y=Yn > 0; 01, sendo L �
obtido p ela Eq. 2.10

L � = 116
� Y

Yn

� 1
3

� 16 (2.10)

Os comp onen tes a�
e b�

represen tam a cromaticidade da cor, sendo o eixo a�

referen te ao eixo V ermelho-V erde, e b�
o eixo Amarelo-Azul. Estes comp onen tes são

obtidos de acordo com as Eq. 2.11 e 2.12, onde X n , Yn e Zn são os v alores dos

comp onen tes XYZ para o branco de referência.

a� = 500

2

4
� X

X n

� 1
3

�
� Y

Yn

� 1
3

3

5
(2.11)

b� = 200

2

4
� Y

Yn

� 1
3

�
� Z

Zn

� 1
3

3

5
(2.12)

Espaços de cores p erceptualmen te uniformes são úteis em sistemas onde é im-

p ortan te uma repro dução p erceptualmen te exata de cores (repro dução de imagens

digitalizadas), a juste de cores fren te a alteraçõ es na iluminação (na v egação visual),

e segmen tação de cenas "naturais"utilizando técnicas como histogramas ou cluste-

rização.

2.2 T emp eratura de Cor

Outro conceito imp ortan te na realização deste trabalho é a temp eratura de

cor. Expressa em graus Kelvin, a temp eratura de cor corresp onde a cor irradiada

p or um corp o preto aquecido àquela temp eratura. A T ab ela 2.1 resume algumas

faixas de luz e as suas resp ectiv as temp eraturas [P o yn ton, 2005 ].

Sistemas de captura de imagem são mais sensív eis que o olho h umano quan to a

v ariação na temp eratura de cor. Nestes sistemas de aquisição da imagem é necessário

mo di�car a p ercep ção da temp eratura de cor p or meio de a justes no equipamen to

de captura para reduzir estes efeitos. P or exemplo, a utilização de �lmes ou �ltros

esp ecí�cos para lâmpadas de T ungstênio em máquinas fotográ�cas analógicas ou a

calibragem de branco em câmeras de vídeo ou máquina fotográ�cas digitais.

Com a v ariação da temp eratura de cor a imagem p o de adquirir tons a v erme-

lhados, quando a temp eratura de cor da cena for mais baixa que a utilizada p elo
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T emp eratura F on te de luz

1500 K Luz de v ela.

2680 K Lâmpada incandescen te de 40 W.

3000 K Lâmpada incandescen te de 200 W.

3200 K Nascer/p ôr do sol.

3400 K Lâmpada de T ungstênio.

3400 K 1 hora do nascer/p ôr do sol.

4500-500 K Lâmpada de Xeônio.

5500 K Dia de sol ao meio-dia.

5500-5600 K Flash Eletrônico.

6500-7500 K Céu n ublado.

9000-12000 K Céu claro.

T ABELA 2.1 � V alores de temp eratura de cor para fon tes de luz com uns.

sistema de aquisição ou tons azulados, em caso con trário. A Figura 2.4 mostra o

resultado da v ariação da temp eratura de cor para um ob jeto.

FIGURA 2.4 � Exemplo de ob jeto com v ariação da temp eratura de cor da fon te de

luz. [Geusebro ek et al., 2005 ]

2.3 Utilização da Cromaticidade no Registro de Imagens

Nos méto dos de registro de imagens p or descritores lo cais descritos no Capítulo

3, nota-se a utilização quase exclusiv a de imagens em escalas de cinza. O uso da cor

se restringe a sistemas que utilizam técnicas de extração de características globais,

como histogramas de cor [Bender, 2003 , F aloutsos et al., 1994 , Nastar et al., 1998 ].

O map eamen to de uma imagem colorida em uma imagem em tons de cinza

reduz o v olume de dados a ser tratado p elo sistema de registro de imagens. No

en tan to, ao realizar este map eamen to, parte da informação é p erdida. Encon tra-

se indícios na literatura [Marcel and Bengio, 2002 ] que a utilização da cor p o de

melhorar a classi�cação de imagens em um domínio esp ecí�co. Ainda é uma questão

em ab erto se esta informação p o de ser relev an te para o pro cesso do registro de

imagens em geral.
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Este estudo pretende estender um algoritmo de registro de imagens p or des-

critores lo cais, de mo do que este algoritmo inclua a informação de cromaticidade

além da informação de in tensidade de luz ( gr ay sc ale ). A tualmen te, a maioria dos

algoritmos para registro de imagens utilizam ap enas a informação da in tensidade de

luz. Outro ob jetiv o deste estudo é a v aliar o quan to a informação de cromaticidade

p o de con tribuir para melhorar o pro cesso do registro de imagem.
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Capítulo 3

Registro de Imagens

O registro de imagens consiste em encon trar um map eamen to en tre p on tos de

uma imagem com p on tos de outra. Como as imagens p o dem ser obtidas em reso-

luçõ es diferen tes, com p on tos de vista diferen tes, em instan tes de temp o distin tos,

não é p ossív el ap enas sobrep or as imagens. Em alguns casos, até mesmo os sensores

utilizados para captar as imagens são diferen tes. No registro de imagens geradas

em alguns diagnósticos médicos, são usadas, em conjun to, a T omogra�a Computa-

dorizada (CT), que mostra claramen te as estruturas do corp o, e a T omogra�a p or

Emissão de P ósitron (PET), que p o de detectar atividades metab ólicas esp ecí�cas. O

registro destas imagens p o de ser utilizado para, p or exemplo, iden ti�car estruturas

em que estão atividades metab ólicas alteradas (como no caso de tumores). Neste

caso, o registro consiste em encon trar um map eamen to capaz de asso ciar as imagens

dos dois sensores [Bro wn, 1992 ].

Em geral, o registro de imagens consiste de quatro etapas:

� Extr ação de c ar acterístic as (Seção 3.1): seleção de características que repre-

sen tam a imagem. Essas características dev em p ermitir um alinhamen to en tre

imagens diferen tes, ou seja, um p on to em uma imagem com uma determinada

característica dev e ser map eada em uma outra imagem em um p on to com a

mesma característica.

� Comp ar ação de c ar acterístic as (Seção 3.4): consiste em encon trar a corresp on-

dência en tre os p on tos da imagem sendo analisada com relação a uma imagem

de referência.

� Estimativa das tr ansformaçõ es do mo delo (Seção 3.5): encon trar uma função

que map eie os p on tos corresp onden tes em duas imagens de forma a obter um

mo delo das transformaçõ es o corridas.

� T r ansformação da imagem (Seção 3.6): a imagem sendo analisada é transfor-

mada de acordo com o mo delo obtido na etapa an terior.

3.1 Extração de Características

O ob jetiv o da extração de características é obter uma transformação da ima-

gem do domínio espacial para um domínio mais apropriado para a realização do
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registro, resultando n um v etor de características que descrev em a imagem. O domí-

nio mais apropriado para a realização do registro dep ende do problema a ser tratado.

A extração de características é imp ortan te para o registro de imagens p or dimin uir

o espaço de pro cura (que passa a ser o v etor de características e não a imagem

original) e obter uma descrição da estrutura in trínseca da imagem.

A transformação utilizada para obter o v etor de características da imagem,

dev e gerar características distin tas e que dev em ser ao menos parcialmen te in v ari-

an tes a transformaçõ es da pro jeção 3D, translação, rotação e escala, v ariaçõ es na

luminosidade e o clusão parcial de ob jetos. Algumas alteraçõ es p o dem ser minimi-

zadas ou remo vidas duran te o pré-pro cessamen to da imagem, como o ruído; outras,

como a iluminação, com a escolha de uma represen tação apropriada. Nos últimos

anos, div ersos trabalhos têm se preo cupado com a extração de características parci-

almen te in v arian tes a div ersas distorçõ es.

As características geradas dev em ser rep etív eis, ou seja, para ob jetos ou ima-

gens semelhan tes as características geradas dev em ser semelhan tes. Os méto dos de

comparação de características dep endem do tip o de características obtidas e de como

o v etor de características p o de ser a v aliado.

A forma como são obtidos os v etores de características da imagem (descritores)

p o de ser utilizada como classi�cação de sistemas de registro de imagens. Estes

descritores são divididos em descritor es glob ais , obtidos a partir da análise de to da

a imagem, ou descritor es lo c ais , obtidos a partir de uma op eração em um p on to da

imagem lev ando em consideração os p on tos vizinhos.

3.2 Descritores Globais

Os descritores globais não lev am em consideração v ariaçõ es lo cais. Este tip o de

descritor p o de obter b ons resultados na indexação de imagens em bancos de dados,

mas são incapazes de diferenciar p equenas v ariaçõ es lo cais que p o dem ser imp or-

tan tes em outras aplicaçõ es como o registro de imagens médicas [Sh yu et al., 1998 ],

distinguir en tre ob jetos diferen tes com características globais semelhan tes, como p or

exemplo distinguir um camp o de �ores laranjas de um tigre [Belongie et al., 1998 ],

ou iden ti�car ob jetos parcialmen te o cultos.

3.2.1 Histograma de Cores

Um histograma de cores apro xima a distribuição de probabilidade das cores

presen tes em uma imagem. A caracterização de uma imagem ou região de uma

imagem p or um histograma de cores, tem como principal v an tagem ser parcialmen te

in v arian te a alteraçõ es de p ersp ectiv a, rotação e translação. Outra grande v an tagem

é o baixo custo computacional para obter-se o histograma de cores. No en tan to,

p erde-se as informaçõ es espaciais com relação a distribuição de cores na imagem

[Seb e and Lew, 2000 ]. Ob jetos parcialmen te o cultos p o dem ter sua distribuição de

cores alterada, já que a parte o culta do ob jeto não será considerada na geração do

histograma. P ara minimizar este efeito, p o dem ser utilizados auto-correlogramas de

cor [Huang et al., 1997 ].

Histogramas de cores são utilizados com sucesso em sistemas de recup eração e

classi�cação de imagens como o sistema QBIC [F aloutsos et al., 1994 ] utiliza carac-

terísticas globais como histograma de cores e características baseadas em texturas,
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FIGURA 3.1 � Histogramas de um mesmo ob jeto alterados p ela inclusão de

artefatos.

e a sistema IMatc h [Bender, 2003 ] utiliza histograma de cores como descritor para

um sistema de classi�cação baseado em técnicas de aprendizagem de máquinas.

O registro de imagens baseado unicamen te nas cores que comp õ em a imagem

p o de resultar na seleção de imagens com con teúdo diferen te. Isto faz com que

a utilização de histogramas não seja uma alternativ a tão e�caz para registro de

imagens onde ob jetos e estruturas dev em ser lo calizados. A utilização de outras

características, como forma e textura, p o dem auxiliar o registro com a utilização

de histogramas [Belongie et al., 1998 , Stric k er and Orengo, 1995 , Bender, 2003 ]. A

Figura 3.1 mostra a alteração causada p ela inclusão de um �artefato� na a v aliação

do histograma. Neste caso a alteração da cor de fundo da imagem foi utilizada

para obter este efeito, o que p o deria ter sido evitado com uma melhor de�nição dos

limites do ob jeto, p orém, este mesmo efeito o corre quando da o clusão parcial do

ob jeto.

A seleção do espaço de cores a ser utilizado tam b ém p o de ter grande in�uên-

cia no histograma de cores. No caso do espaço de cores R GB [F oley et al., 1990 ],

a informação da luminosidade está distribuída en tre os três canais e diferenças de

iluminação p o dem in�uenciar no histograma. Como alternativ a p o dem ser utili-

zados espaços de cores que separam a cromaticidade da in tensidade de ilumina-

ção, p ermitindo uma relativ a in v ariância em relação a luminosidade. En tre os

espaços de cores que separam a cromaticidade da luminosidade estão os espaços

de cores HSI [Gonzalez and W o o ds, 1992], HSV [F oley et al., 1990 ] e CIE-L

�
a

�
b

�

[W yszec ki and St yles, 1982 ].

3.2.2 Méto dos Baseados em Correlação

Os méto dos baseados em correlação, tam b ém conhecidos como méto dos de

área [Zito v a and Flusser, 2003 ], não p ossuem explicitamen te uma fase de extração

de características, sendo um méto do de comparação baseado em padrõ es ( templa-

tes ). Nos méto dos baseados em correlação, uma imagem, ou parte de uma imagem

(janela), é utilizada como padrão a ser pro curado, sem uma maior preo cupação

quan to ao con teúdo da imagem. A Figura 3.2 mostra o resultado da correlação de

uma janela com uma imagem. Em destaque, a janela utilizada na correlação. (a)

e (b) mostram o resultado da correlação de duas imagens candidatas com a janela

utilizada, (c) é a imagem selecionada. [Righes, 2004 ]

A utilização de uma janela retangular para a correlação acaba p or limitar estes

méto dos ao registro de imagens onde a única alteração lo cal p ermitida é a trans-
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FIGURA 3.2 � Resultado da correlação de uma janela com uma imagem.

[Righes, 2004 ]

lação. Outros formatos de janelas foram prop ostos, p orem, a utilização de janelas

com formas geométricas simples acaba não con templando outras transformaçõ es ge-

ométricas mais complexas, p or exemplo, alteraçõ es na p ersp ectiv a.

Outro problema é a utilização de uma janela que con tenha ap enas elemen tos

com alteraçõ es sua v es, sem detalhes pro eminen tes (con trastes de cor, con tornos des-

tacados). Neste caso, a correlação p o derá ser alta com outras regiõ es sem saliências,

mesmo que essas regiõ es não represen tem a região pro curada.

Nos méto dos tradicionais, como Correlação Cruzada e seus méto dos deriv ados,

Correlação Cruzada Normalizada [Cro wley and Martin, 1995 ] e Correlação Cruzada

Normalizada Rápida [Lewis, 1995 ]), a comparação en tre as imagens é feita baseada

na in tensidade de cada pixel. P or este motiv o, estes méto dos são m uito sensív eis a

v ariaçõ es de iluminação e ruído.

Div ersas técnicas foram desen v olvidas para minimizar os problemas ineren tes

aos méto dos baseados em correlação, como p or exemplo, a utilização de janelas com

geometrias complexas para tratar outras transformaçõ es, e não ap enas a translação

[Berthilsson, 1998 ], assim como méto dos menos sensív eis a v ariaçõ es de in tensidade

e com registro de ob jetos parcialmen te o clusos [Kanek o et al., 2002 ].

Em geral, os méto dos de registro de imagens baseados em correlação são com-

putacionalmen te custosos. Mesmo com essas desv an tagens, estes méto dos ainda são

m uito utilizados para o registro de imagens, principalmen te devido a facilidade de

implemen tação em hardw are, sendo alternativ as in teressan tes para aplicaçõ es em

temp o-real nestes casos.
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3.3 Descritores Lo cais

Outra forma de caracterizar uma imagem, é extraindo características em um

único p on to da imagem, p or meio de descritores lo cais. A o con trário das técnicas

globais de caracterização da imagem, os descritores lo cais tratam das características

em um p on to esp ecí�co da imagem. P ara cada p on to, é calculado um v etor de

características que descrev e as estruturas presen tes naquele p on to.

Descritores lo cais têm sido utilizados em aplicaçõ es de registro de ima-

gens principalmen te p or serem robustos fren te a o clusão parcial de ob je-

tos e imagens com m uitos ob jetos. A di�culdade na utilização destes des-

critores está em obtê-los de forma que não sejam afetados p or transfor-

maçõ es nas imagens. Div ersas soluçõ es foram prop ostas para solucionar

este problema recen temen te [Lo w e, 1999 , Sc hmid, 2001 , Rothganger et al., 2003 ,

K.Mik ola jczyk and C.Sc hmid, 2001 , Mik ola jczyk and Sc hmid, 2002 ]. Estas solu-

çõ es determinam uma série de características a partir das quais são obtidos os des-

critores lo cais. Uma técnica que se mostrou particularmen te útil são os p on tos de

in teresse.

3.3.1 P on tos de In teresse

Em uma imagem existem m uitos p on tos que não fornecem informaçõ es rele-

v an tes para o registro de imagens. A o se extrair descritores lo cais de uma imagem,

existe a necessidade de selecionar de quais p on tos dev em ser extraídos os descritores.

Extrair características de cada p on to da imagem geraria m uita informação, e grande

parte desta informação seria irrelev an te, servindo ap enas para di�cultar o registro.

P ara reduzir o v olume de informaçõ es utilizam-se p on tos de in teresse na imagem.

Os p on tos de in teresse se caracterizam p or fornecerem um alto grau de informação

e serem robustos à o clusão parcial de ob jetos.

P on tos de in teresse são o corrências em uma imagem onde as características lo-

cais sofrem alteraçõ es em duas dimensõ es [Mik ola jczyk and Sc hmid, 2002 ], ou seja

dado um p on to em uma imagem e uma escala, existe uma alteração em duas di-

mensõ es do sinal (há a o corrência de um c orner ). P ara uma e�cien te utilização de

descritores lo cais no registro de imagens, é imp ortan te que os descritores obtidos

a partir de p on tos de in teresse sejam rep etív eis e discriminan tes sob alteraçõ es na

imagem, ou seja, que os p on tos detectados em uma imagem p ossam ser obtidos em

uma outra imagem mesmo na presença de transformaçõ es em relação a imagem ori-

ginal, e que as características determinadas p or esse p on to sejam semelhan tes para

as duas imagens.

Existem v ários méto dos para determinar p on tos de in teresse, en tre os

quais, detecção de ângulos ( Harris Corner Dete ction ) [Harris and Stephens, 1988 ,

Sc hmid and Mohr, 1997 ], que é in v arian te à rotação da imagem, diferença de Gaus-

sianas [Lo w e, 2004 ] e L aplacian [K.Mik ola jczyk and C.Sc hmid, 2001 ], os quais são

in v arian tes a escala.

3.3.2 Harris Corner Dete ction

A idéia básica deste detector de ângulos [Harris and Stephens, 1988 ] é utilizar

a auto-correlação para determinar os lo cais onde o correm alteraçõ es no sinal em

duas dimensõ es. A matriz relacionada com a função de auto-correlação, lev ando
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em consideração as primeiras deriv adas do sinal em uma janela, é obtida atra v és da

Equação 3.1, onde 
 denota con v olução.

e� x 2+ y 2

2� 2 


"
I 2

x I x I y

I x I y I 2
y

#

(3.1)

Os auto v alores da matriz obtida p ela Equação 3.1 são as principais curv aturas

da função de auto-correlação. Dois v alores signi�cativ os indicam a presença de um

p on to de in teresse. Os p on tos de in teresse obtidos com esta técnica são in v arian tes

a translaçõ es e rotaçõ es. A Figura 3.3 mostra p on tos de in teresse detectados com

a utilização do Harris Corner Dete ctor . A imagem foi rotacionada 155

�
e 92% dos

p on tos de in teresse ainda foram detectados [Sc hmid and Mohr, 1997 ].

FIGURA 3.3 � P on tos de in teresse detectados com a utilização do Harris Corner

Dete ctor .

3.3.3 Sc ale Invariant F e atur e T r ansform (SIFT)

P ara obter p on tos de in teresse in v arian tes a alteraçõ es na escala, p o de ser feita

uma pro cura p or características está v eis em to das as escalas p ossív eis utilizando uma

função con tín ua de escala conhecida p or esp aço de esc ala [Witkin, 1986 ]. O espaço

de escala de uma imagem p o de ser de�nido p ela con v olução de uma escala v ariá v el

Gaussiana, G(x; y; � ) , com uma imagem de en trada I (x; y) , como p o de ser visto na

Equação 3.2 [Lo w e, 2004 ].

L(x; y; � ) = G(x; y; � ) 
 I (x; y) (3.2)

P ara detectar p on tos de in teresse no espaço de escala, p o de ser utilizada a

con v olução da diferença de Gaussianas com a imagem de en trada, que p o de ser

calculada atra v és da diferença de duas escalas pró ximas, separadas p or um fator

constan te k (Equação 3.3) [Lo w e, 1999 ].

D(x; y; � ) = ( G(x; y; k� ) � G(x; y; � )) 
 I (x; y)

= L(x; y; k� ) � L(x; y; � ) (3.3)

P ara obter os p on tos candidatos a p on to de in teresse, é construída uma pirâ-

mide D , v ariando � . É feita a con v olução da imagem original com v alores incre-

men tais de k . Divide-se cada oita v a do espaço escala (obtidas dobrando � ), p or um
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n úmero in teiro de in terv alos s, de mo do que k = 2
1
s

. Dev em ser pro duzidas s + 3
imagens para cada oita v a desta forma. Imagens adjacen tes são subtraídas, para criar

a diferença de Gaussianas. Assim que uma oita v a do espaço escala é pro cessada,

uma no v a etapa é realizada com a imagem obtida com � com o dobro do v alor ini-

cial, tomando cada segundo pixel das linhas e colunas. O pro cesso de obtenção da

pirâmide p o de ser visto na Figura 3.4, onde à esquerda estão as imagens do espaço

escala e à direita as diferenças de Gaussianas [Lo w e, 2004 ].

FIGURA 3.4 � Pirâmide para obtenção das diferenças de Gaussianas.

Os p on tos de in teresse nesse méto do são obtidos nos máximos e mínimos das

diferenças de Gaussianas. Esses máximos e mínimos são obtidos comparando cada

p on to com os seus oito vizinhos na mesma escala e os no v e vizinhos uma escala acima

e outra abaixo (Figura 3.5) [Lo w e, 2004 ]. Os p on tos com as maiores e as menores

diferenças são selecionados como p ontos c andidatos para as pró ximas etapas do

pro cessamen to.

Ap ós determinar os p on tos canditatos atra v és das máximas e mínimas da di-

ferença das Gaussianas, é necessário v eri�car a estabilidade do p on to candidato,

a v aliando a sua lo calização, escala e razão das curv aturas principais. Estas informa-

çõ es p ermitem eliminar p on tos que p ossuem baixo con traste, e p or esse motiv o são

m uito sensív eis a ruídos, e p on tos lo calizados em arestas, os quais não são está v eis

e tam b ém sensív eis a ruído.

P ara determinar com precisão a lo calização dos p on tos de in teresse,

é utilizado o a juste dos p on tos candidatos a uma função quadrática 3D

[Bro wn and Lo w e, 2002 ]. A função é obtida p ela utilização da expansão de T a y-

lor da função do espaço escala D(x; y; � ) , transladada de forma que a origem seja a
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FIGURA 3.5 � Detecção de máximos e mínimos das diferenças de Gaussianas.

p osição do p on to candidato (Equação 3.4), onde D e suas deriv adas são computados

em relação ao p on to candidato e x = ( x; y; � )T
é a distância deste p on to.

D(x) = D +
@DT

@x
x +

1
2

xT @2D
@x2

x (3.4)

A lo calização do extr emum , x̂ , é determinada tomando-se a deriv ada da Equa-

ção 3.4 em relação a x e igualando-a a zero (Equação 3.5).

x̂ = �
@2D � 1

@x2

@D
@x

(3.5)

O extr emum x̂ é distância em relação ao p on to candidato que se encon tra o

máximo ou mínimo da diferença de Gaussiana, com precisão de sub-pixel . Se o o�set

x̂ for maior que 0.5 em qualquer dimensão, o extr emum está mais pró ximo de outro

p on to, esse p on to é en tão utilizado para lo calização do p on to de in teresse. O o�set

�nal x̂ é en tão adicionado ao p on to amostrado, para ter uma estimativ a in terp olada

da lo calização do extr emum [Lo w e, 2004 ].

O v alor da função no extr emum , D(x̂) (Equação 3.6), é utilizado para rejeitar

p on tos onde, ap esar de serem máximos ou mínimos da diferença de Gaussianas,

p ossuem baixo con traste, e p ortan to são considerados instá v eis. V alores menores

que um determinado linear para jD (x̂)j p o dem ser descartados. Neste trabalho,

considerando in tensidades na imagem original no in terv alo [0; 1], foi utilizado o limiar

0,03, como sugerido em [Lo w e, 2004 ].

D(x̂) =
1
2

@DT

@x
x̂ (3.6)

As b ordas de ob jetos existen tes em uma imagem tam b em mostram-se instá-

v eis, para determinar p on tos de in teresse. In tuitiv amen te, esta a�rmação parte do

princípio que qualquer p on to desta b orda terá um alto con traste, p orém é difícil

determinar um p on to rep etív el na extensão da b orda. Estes p on tos, se utilizados,

seriam sensív eis ao ruído.
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P ara eliminar estes p on tos, as curv aturas principais p o dem ser calculadas p or

uma matriz Hessiana 2x2, H , na p osição e escala do p on to de in teresse. As deriv adas

p o dem ser estimadas p elas diferenças en tre os p on tos vizinhos.

H =

"
Dxx Dxy

Dxy Dyy

#

Seja � o auto v alor de H com maior magnitude e � , o auto v alor de menor

magnitude, p o demos calcular a soma dos auto v alores e o seu pro duto, atra v és do

traço o do determinan te de H .

Tr(H ) = Dxx + Dyy (3.7)

Det(H ) = Dxx Dyy � D 2
xy (3.8)

Caso o determinan te seja negativ o, o p on to de in teresse é rejeitado p or não ser

um extr emum . Seja r a razão en tre o auto v alor de maior magnitude e o auto v alor

de menor magnitude, tal que � = r� , temos

Tr(H )2

Det(H )
=

(� + � )2

��
=

(r� + � )2

r� 2
=

(r + 1) 2

r

que dep ende ap enas da razão dos auto v alores e não dos seus v alores individuais.

Desta forma p o demos v eri�car se um p on to de in teresse dev e ser rejeitado �xando

um v alor arbitrário para r e v eri�car se as curv aturas principais estão abaixo de um

limiar p ela Equação 3.9.

Tr(H )2

Det(H )
<

(r + 1) 2

r
(3.9)

Ap ós determinar a lo calização e a escala onde se encon tra o p on to de in teresse,

é necessário determinar a orien tação do p on to de in teresse. A o asso ciar uma orien ta-

ção consisten te para cada p on to de in teresse, o descritor lo cal p o de ser represen tado

relativ o a essa orien tação, obtendo assim, in v ariância quan to a rotação da imagem.

P ara de�nir a orien tação do v etor seleciona-se a imagem L com a escala mais

pró xima da escala ao qual p ertence o p on to de in teresse. Dessa forma a in v ariância

à escala é garan tida. P ara cada amostra desta imagem, são calculada a magnitude

m e a orien tação � , utilizando a diferença dos pixels , conforme as Equaçõ es 3.10 e

3.11.

m =
q

(L(x + 1; y) � L(x � 1; y))2 + ( L(x; y + 1) � L(x; y � 1))2
(3.10)

� = tan � 1

 
L(x; y + 1) � L(x; y � 1)
L(x + 1; y) � L(x � 1; y)

!

(3.11)

Um histograma de orien taçõ es, com 36 bins cobrindo os 360

�
dos p ossív eis

ângulos, é formado com as orien taçõ es do gradien te dos p on tos pró ximos ao p on to de

in teresse. Cada amostra adicionada ao histograma é p onderada p ela sua magnitude

e p or uma janela Gaussiana com � 1.5 v ezes maior que a escala do p on te de in teresse.

Picos no histograma corresp ondem a direçõ es dominan tes no gradien te lo cal. O

maior pico do histograma e os picos com até 80% deste pico maior são utilizados para
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obter um descritor lo cal com a orien tação de cada um dos picos selecionados. P o dem

existir p on tos de in teresse que acab em gerando v ários descritores com orien taçõ es

diferen tes.

Com a lo calização, escala e orien tação do p on to de in teresse, tem-se um con-

jun to de parâmetros rep etív eis que descrev em uma região da imagem. Este p on to

de in teresse tam b ém é in v arian te aos parâmetros que o de�nem. O pró ximo passo é

obter um v etor de características que seja altamen te discriminan te e tão in v arian te

quan to p ossív el a outras alteraçõ es, p or exemplo, iluminação e p ersp ectiv a.

P ara obter os descritores, para cada p on to de in teresse são computadas as

magnitudes e orien taçõ es dos gradien tes pró ximos ao p on to de in teresse. A in v ari-

ância em relação à rotação é obtida rotacionando-se as co ordenadas e as orien taçõ es

em relação à orien tação do p on to de in teresse. Uma janela Gaussiana com � igual à

metade do tamanho do descritor é utilizada como "p eso"para as magnitudes de cada

p on to. O ob jetiv o dessa janela é minimizar alteraçõ es abruptas no descritor e dar

menos ênfase aos p on tos distan tes do p on to de in teresse. São criados histograma de

orien taçõ es, como os descritos an teriormen te, em regiõ es de 4x4 p on tos. O descritor

é en tão criado com as magnitudes das en tradas dos histogramas de orien tação. P ara

atingir um certo grau de in v ariância parcial a alteraçõ es na iluminação, o v etor de

características é normalizado.

Cada descritor obtido é uma matriz quadrada com as magnitudes do histo-

grama de orien taçõ es. O tamanho do descritor é dado p or rn 2
, onde r é o n umero de

en tradas no histograma, e n a ordem da matriz. Quan to maior o tamanho do des-

critor, melhor será a discriminação obtida, no en tan to, o descritor será mais sensív el

a distorçõ es nas formas e à o clusão parcial.

O maior problema na obtenção destes descritores é o custo computacional da

con v olução da imagem para gerar as diferenças de Gaussianas nas v árias escalas.

Comparados isoladamen te, o custo computacional para a obtenção destes descri-

tores é b em sup erior ao necessário para obter o histograma de uma imagem, p or

exemplo. No en tan to, a utilização de histogramas para o reconhecimen to de um

ob jeto parcialmen te o cluso ou em cenas complexas, não é tão simples e p o de lev ar a

um alto custo computacional devido principalmen te à complexidade da comparação

das características.

A obtenção de descritores utilizando SIFT foi aplicada com sucesso em div er-

sas aplicaçõ es onde se utiliza o registro de imagens, como na obtenção de panoramas

a partir de um conjun to de imagens [Bro wn and Lo w e, 2003 ], como p o de ser visto

na Figura 1.5 (pág. 16); na lo calização de ob jetos em cenas complexas [Lo w e, 2004 ],

como mostra a Figura 1.2 à página 12; e na tarefa de lo calização e map eamen to

para na v egação visual de rob ôs [Lo w e et al., 2002 ], como visto na Figura 3.6, onde à

esquerda v emos os descritores detectados em uma imagem, ao cen tro a diferença de

p osição en tre os descritores encon trados em duas imagens "estéreo"(as linhas v erti-

cais represen tam a disparidade v ertical e as horizon tais a disparidade horizon tal), e

à direita a diferença da p osição dos descritores en tre duas imagens ap ós a rotação

da câmera.

Na obtenção de descritores lo cais utilizando SIFT, alguns parâmetros p o dem

ser alterados de forma a a justar o resultado do algoritmo à aplicação a ser desen-

v olvida. En tre estes parâmetros, os mais imp ortan tes sao o n úmero de bins dos

histogramas de orien tação, o n úmero de histogramas para cada região da imagem e

o limite de rejeição do extr emum .
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FIGURA 3.6 � Na v egação Visual com a utilização de descritores in v arian tes à

escala.

A v ariação do limite de rejeição do extr emum faz com que p on tos com maior

ou menor con traste sejam aceitos como p on tos de in teresse para a obtenção dos

descritores. Limites mais baixos p ermitem a obtenção de um maior n úmero de

descritores. En tretan to, p on tos com con traste mais baixo p o dem ser menos está-

v eis. Neste trabalho, foi utilizado o v alor 0.03 como limite de rejeição do extr emum

([Lo w e, 2004 ]).

Os parâmetros mais imp ortan tes no en tan to, são o n úmero de bins dos histo-

gramas de orien tação e o n úmero de histogramas para cada região da imagem. A

v ariação destes parâmetros altera não somen te a qualidade dos descritores obtidos,

mas tam b ém o tamanho do v etor de características dos descritores.

Neste trabalho foram usados v etores de características de 128 dimensõ es, sendo

obtidos atra v és de histogramas de 8 bins obtidos a partir de regiõ es de tamanho

4x4. Cada região é formada p or regiõ es retangulares de 4x4 p on tos. A �gura 3.7

exempli�ca a obtenção de um descritor em regiõ es 2x2.

A v ariação do tamanho das regiõ es ou do n úmero de bins altera o tamanho

do v etor de características. Neste trabalho foram utilizados v etores formados p or

regiõ es de tamanho 4x4 e histogramas de 8 bins , resultando em v etores de 128

p osiçõ es (4x4x8).

A alteração do n úmero de bins dos histogramas, aumen ta a esp eci�dade do

descritor, fazendo com que o descritor de�na melhor um p on to. No en tan to, essa

alteração faz com que seja mais dí�cil encon trar p on tos semelhan tes, uma v ez que

p equenas v ariaçõ es lo cais terão mais impacto no descritor.

A alteração do tamanho das regiõ es tam b ém afeta a precisão com que um

descritor de�ne um p on to. P ara regiõ es maiores, uma maior área terá in�uência

no p on to, fazendo com que o con texto onde o p on to está inserido tenha mais ou
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FIGURA 3.7 � Obtenção dos descritores SIFT a partir dos histogramas de

orien tação. Neste exemplo são utilizadas regiõ es 2x2 e 8 bins para os histogramas.

menos relev ância. Regiõ es p equenas tendem a ser mais facilmen te observ adas em

outras imagens, mesmo que não tenham relação com a original, regiõ es maiores são

mais dí�ceis de serem encon tradas em outras imagens. No en tan to, regiõ es maiores

tem mais probabilidade de serem parcialmen te o clusas, o que o corre com menos

freqüência em regiõ es menores.

Sempre que p ossív el, é in teressan te iden ti�car, exp erimen talmen te, qual a me-

lhor relação en tre a esp eci�cidade dos descritores e a aplicação na qual serão utili-

zados.

3.4 Comparação de características

Ap ós a extração das características das imagens de referência e capturada, é

realizada a comparação destas características. Nesta etapa pro cura-se obter corres-

p ondências en tre as imagens sendo registradas. Alguns méto dos, paralelamen te à

comparação de características, estimam os parâmetros das funçõ es de map eamen to

nesta fase, unindo as segunda e terceira etapas do registro de imagens.

Os méto dos utilizados para a comparação de características dep endem do tip o

de características obtidas, globais ou lo cais. En tre os méto dos de comparação de

características globais, encon tram-se os méto dos baseados em correlação, os méto dos

de F ourier e os méto dos de informação m útua. En tre os méto dos de comparação

de características lo cais, destacam-se méto dos que exploram relaçõ es espaciais e

descritores in v arian tes.

3.5 Estimativ a da transformação do mo delo

O ob jetiv o desta etapa do registro de imagens é encon trar os parâmetros da

transformação en tre a imagem de referência e a imagem capturada, de forma que

seja p ossív el sobrep or a segunda à primeira [Zito v a and Flusser, 2003 ].

O problema a ser resolvido é encon trar o tip o da função de map eamen to e os

seus parâmen tros (Figura 3.8). O tip o de função de map eamen to dev e corresp onder

à deformação geométrica esp erada na imagem capturada, ao méto do de aquisição

da imagem e a exatidão requerida do registro. Em situaçõ es esp eciais, p or exemplo,



38

FIGURA 3.8 � Exemplos de div ersas funçõ es de map eamen to. No sen tido horário

similaridade, a�ne , p ersp ectiv a e transformação elástica.

[Zito v a and Flusser, 2003 ]

quando a deformação geométrica é parcialmen te conhecida, p o de ser feita uma pré-

correção b eseada no in v erso da deformação esp erada.

Neste trabalho, o registro de imagens será efetuado lev ando em consideração

ap enas as funçõ es de map eamen to de similaridade, a�ne e p ersp ectiv a.

3.6 T ransformação da Imagem

As funçõ es de map eamen to obtidas na etapa an terior são utilizadas para trans-

formar a imagem capturada e dessa forma, registrar a imagem. A transformação

p o de ser realizada com os méto dos diretos e rev erso. O méto do direto consiste em

transformar diretamen te cada p on to da imagem capturada utilizando os parâme-

tros do mo delo estimado. Esta ab ordagem no en tan to é de difícil implemen tação e

sujeita a defeitos na imagem �nal (como "buracos"e sobrep osição). Normalmen te

é utilizado o méto do rev erso, onde a imagem resultan te do registro é obtida utili-

zando as co ordenadas do pixel alv o (no mesmo sistema de co ordenadas da imagem

de referência) e o in v erso da função de map eamen to encon trada. Ap ós é feita a in ter-

p olaçao na imagem capturada, onde a in terp olação bilinear oferece, pro v a v elmen te,

a melhor relação en tre custo computacional e precisão. Caso seja necessário um

grande aumen to da imagem capturada, é aconselhá v el o uso de in terp olação cúbica

para obter melhores resultados.
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3.7 T ransformaçõ es geométricas en tre duas imagens

Este trabalho estará fo cado no uso de imagens 2D e não na obtenção de mo-

delos 3D ou no pro cessamen to de imagens m ulti-esp ectrais. No en tan to, imagens

2D sofrem div ersas transformaçõ es in�uenciadas p elo espaço 3D, como alteraçõ es

na geometria aparen te dos ob jetos, p or exemplo, devido à alteraçõ es na p ersp ec-

tiv a. Além da transformação p ersp ectiv a, são com uns tam b ém alteraçõ es na escala,

translação e rotação en tre as imagens de referência e capturada.

3.7.1 T ransformaçõ es A�ne

As transformaçõ es a�ne são su�cien tes para alinhar imagens de uma cena

obtida sob o mesmo ângulo, mas de diferen tes p osiçõ es. São transformaçõ es line-

ares as op eraçõ es cartesianas de escala, translação e rotação [Bro wn, 1992 ]. Este

tip o de transformação é globalmen te rígida, ou seja, a relação geométrica en tre os

p on tos não são alteradas en tre as imagens. Tipicamen te, esta transformação p ossui

4 parâmetros, tx , ty (translação em x e y ), s (escala) e � (ângulo de rotação), os

quais map eiam um p on to (x1; y1) em uma imagem, para o p on to (x2; y2) em outra,

conforme a Equação 3.12.

 
x2

y2

!

=

 
tx

ty

!

+ s �

 
cos� � sin �
sin� cos�

!  
x1

y1

!

(3.12)

Na sua forma geral, a transformação a�ne p o de ser utilizada para conside-

rar tam b ém a obliqüidade [V an Wie and Stein, 1977 ]. Sem a adição do termo de

translação, a transformação torna-se linear. A Figura 3.9 mostra as transformaçõ es

a�ne .

FIGURA 3.9 � T ransformaçõ es a�ne .
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3.8 Iluminação e Cor

Outra fon te de alteraçõ es signi�cativ as da imagem é a fon te de luz. A fon te de

luz de uma imagem p o de alterar sua in tensidade ou sua p osição relativ a aos ob jetos

na cena. Diferenças na fon te de luz p o dem alterar a p ercep ção de um ob jeto, p or

exemplo, gerando som bras e criando falsos con tornos. Outra alteração que p o de

ser v eri�cada é nas cores dos ob jetos. Como a cor de um ob jeto é de�nida p ela

forma como a luz é re�etida neste ob jeto, alteraçõ es na fon te de luz p o dem causar

alteraçõ es na p ercep ção dos ob jetos.

3.9 Utilização da Cor em Descritores Lo cais

Sistemas que utilizam descritores globais têm utilizado a informação de cor

com relativ o sucesso [Bender, 2003 , F aloutsos et al., 1994 , Righes, 2004 ]. P or outro

lado, a maioria dos sistemas de registro de imagem que utilizam descritores lo cais

para caracterização da imagem trabalham ap enas com imagens em escalas de cinza

[Sc hmid and Mohr, 1997 , Lo w e, 2004 ]. Considerando que os sistemas com descrito-

res lo cais são, normalmen te, baseados em p on tos de in teresse, e que esse p on tos de

in teresse encon tram-se em lo cais onde existem v ariaçõ es nas duas dimensõ es da ima-

gem, ao inserir a informação de cor estariam sendo analisadas não ap enas v ariaçõ es

na luminosidade, mas tam b ém v ariaçõ es na cromaticidade existen te na cena.

T endo como base o algoritmo SIFT, foi realizado um estudo para a v aliar o

impacto da cromaticidade como informação básica para a obtenção de p on tos de

in teresse e, conseqüen temen te, descritores lo cais baseados nas alteraçõ es da croma-

ticidade.

A informação de cor p o de ser imp ortan te tam b ém, como uma informação de

mais alto nív el, p or exemplo, em um pro cesso de decisão. Será feita tam b ém uma

análise de como a cor p o de ser utilizada como uma informação de alto nív el, sendo

utilizada como mais um atributo de um descritor de imagem.
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Capítulo 4

Obtenção de descritores lo cais

utilizando a informação de cor

A informação da in tensidade de luz é a mais utilizada em sistemas de visão

computacional, principalmen te nos sistemas de registro de imagens baseados em

descritores lo cais. Nestes sistemas, os descritores são obtidos em p on tos onde exis-

tem alteraçõ es em duas dimensõ es, p or serem p on tos que con tém informaçõ es mais

relev an tes para o pro cesso de registro (ou "casamen to") de imagens. Nota-se que

o que se pro cura são "can tos"( c orners ) na imagem, e a in tensidade de luz é uma

característica que p ermite a iden ti�cação de b ordas (e p or conseqüência dos can tos)

com b oa precisão. No en tan to, o sistema de visão do ser h umano é baseado na cor, e

esta p o de ser uma informação imp ortan te. Os exp erimen tos descritos a seguir pro-

curam a v aliar o quan to a informação de cor p o de ser útil na obtenção de descritores

lo cais utilizando o algoritmo SIFT.

O primeiro exp erimen to pro cura a v aliar se os descritores obtidos median te a

utilização exclusiv a da informação de cor (canal H do HSV) são complemen tares

àqueles obtidos p elos canais de in tensidade de luz (imagem em escala de cinza e

canal V do HSV) e se são gerados em n úmero signi�cativ o. É imp ortan te obter

uma quan tidade razoá v el de descritores a partir de uma imagem para dimin uir a

probabilidade de que os p on tos �quem o clusos quando da comparação com outra

imagem. A v eri�cação quan to aos p on tos serem complemen tares, ou seja diferen tes

dos p on tos obtidos a partir da in tensidade de luz, é imp ortan te no caso destes p on tos

serem utilizados em conjun to, aumen tando o n úmero total de p on tos de in teresse

obtidos a partir de uma única imagem. Neste exp erimen to, esta v eri�cação é feita

p ela distância, em pixels , da p osição dos descritores obtidos no canal H em relação

a p osição dos descritores no canal V e na imagem mono cromática. Se a distância

en tre os descritores for maior que um limiar pré-de�nido, os p on tos são considerados

complemen tares.

Os descritores obtidos com SIFT são parcialmen te in v arian tes as transforma-

çõ es a�ne [Lo w e, 2004 ]. P ara v eri�car se o mesmo o corre com os descritores obtidos

a partir da informação de cor, foram executados exp erimen tos com imagens rotaci-

onadas, escaladas e com alteração no angulo de visão do ob jeto.

P ara v eri�car a robustez dos p on tos obtidos utilizado-se exclusiv amen te a in-

formação de cor, foram utilizadas as bases de dados com alteração da p osição da

fon te de luz e com alteração na temp eratura de cor da fon te de luz. A v ariação da

p osição da fon te de luz acaba gerando falsos con tornos nos ob jetos, e a v ariação da
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temp eratura de cor, alteraçõ es na p ercep ção da cor dos ob jetos. Nestes exp erimen-

tos, os descritores obtidos em uma imagem foram comparados com os descritores

obtidos na imagem "r0"do mesmo ob jeto (imagem sem alteração, v er Seção 4.1). A

comparação dos descritores é feita como descrito em [Lo w e, 2004 ].

Resumindo, foram realizados exp erimen tos para v eri�car as seguin tes caracte-

rísticas em relação a obtenção de descritores utilizando a informação de cor:

� Quan tidade de p on tos complemen tares;

� Robustez em relação a transformação a�ne ;

� Robustez em relação a p osição da fon te de luz;

� Robustez em relação a v ariaçõ es da temp eratura de luz.

� Utilização do espaço de cores CIE L � a� b�
.

4.1 Base de Dados de Imagens

Nos exp erimen tos realizados, foi utilizada a Biblioteca de Imagens

de Ob jetos de Amsterdam (ALOI - A mster dam Libr ary of Obje ct Images )

[Geusebro ek et al., 2005 ]. Esta base de dados é comp osta de 1000 (mil) ob jetos

e tem algumas características in teressan tes como a v ariação da p osição da fon te de

luz sem alteração da p osição da câmera nem do ob jeto, e tam b ém alteração da tem-

p eratura de cor. Somen te uma parte dos ob jetos da base de dados foram utilizados,

dada a extensa lista de p ossív eis elemen tos disp onív eis, que não p o de ser to da tra-

tada p or limitaçõ es de temp o e do alto custo computacional en v olvido. No Ap êndice

A, são exibidos to dos os ob jetos utilizados nos exp erimen tos.

Os ob jetos da base de dados são n umerados de 1 a 999, p erfazendo um total

de 1000 ob jetos. F oram utilizados, para estes exp erimen tos, os ob jetos de índice 110

à 139, incluindo as seguin tes v ariaçõ es:

� Sem v ariaçõ es: foi utilizada uma imagem de cada ob jeto sem v ariação do p on to

de vista do ob jeto, da temp eratura de cor ou da p osição da fon te de luz. Na

base de dados, estes ob jetos são represen tados p elo có digo �r0� .

� V ariação do p on to de vista: foi utilizado uma imagem de cada ob jeto com

v ariação do p on to de vista e sem nenh uma outra alteração. O ob jeto, neste

caso, está rotacionado 15

�
em relação ao ob jeto sem v ariaçõ es.

� V ariação da p osição da fon te de luz: cada ob jeto é iluminado p or uma de cinco

fon tes de luz, direcionadas ao ob jeto em ângulos diferen tes. Além da v ariação

do angulo de luz em relação ao ob jeto, é feita uma v ariação da luz em relação

à câmera de 15

�
e 30

�
, p erfazendo um total de 15 alteraçõ es na p osição da

fon te luz, como visto na Figura 4.2.

� V ariação da temp eratura de cor: cada ob jeto é iluminado p or uma fon te de luz

fron tal com v ariação ap enas da temp eratura de cor, com o sistema de captura

de imagem calibrado para uma temp eratura de cor de 3075K e a temp eratura

de cor v ariando en tre 2175K (tons a v ermelhados) a 3075K (luz branca) com
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Canal Média de p on tos Desvio P adrão ( � )

Gr aysc ale 166,50 28,50

V ( value ) 175,43 30,43

H ( hue ) 94,57 14,61

T ABELA 4.1 � Média e desvio padrão do n úmero total de descritores

complemen tares obtidos en tre os canais.

v ariação de 75K en tre as imagens. São utilizadas 12 imagens para cada ob jeto,

como visto na Figura 2.4, na página 24.

� T ransformaçõ es a�ne : em adição às alteraçõ es presen tes na base de dados,

foram adicionadas três alteraçõ es às imagens sem v ariaçõ es. A partir de uma

imagem sem alteraçõ es, foram obtidas outras três, uma p or rotação de 30

�
,

uma p or redução da escala para um terço do tamanho original, e uma p ela

aplicação das duas alteraçõ es an teriores. Estas imagens foram geradas a partir

de ob jetos da base de dados, mas não estão presen tes na base de dados original.

4.2 Número de p on tos obtidos

Quando o registro de imagens é realizado utilizando-se descritores lo cais, é

m uito imp ortan te a obtenção de um n úmero expressiv o de características para que

o registro p ossa ser realizado com mais precisão. Em aplicaçõ es como o reconheci-

men to de ob jetos em cenas complexas, esse n úmero de características p ermite o re-

conhecimen to de ob jetos parcialmen te o clusos, uma v ez que dado um n úmero grande

de p on tos de in teresse, a probabilidade de to dos p on tos estarem o clusos é menor.

Nestes exp erimen tos foram utilizados os ob jetos da base de dados sem alteraçõ es.

P ara a v aliar a quan tidade de p on tos de in teresse encon trados ap enas

utilizando-se a informação de cor, comparou-se o n úmero de p on tos de in teresse

encon trado um uma imagem comp osta p ela in tensidade de luz (c hamadas daqui p or

dian te de Gr aysc ale ), que p o de ser obtida p ela con v ersão de uma imagem R GB p ela

Eq. 4.1 [BT.709, 1990 ], com imagens obtidas p ela separação dos canais H e V do

espaço de cores HSV, sendo que o canal H ( hue ) represen ta a informação de cor

propriamen te dita e o canal V ( value ) apro xima a in tensidade de luz. P ara este

exp erimen to foram utilizados os ob jetos da base de dados sem alteraçõ es.

G = 0:2126� R + 0:7152� G + 0:0722� B (4.1)

Em um primeiro exp erimen to foi lev ada em consideração ap enas a quan tidade

dos descritores obtidos para cada imagem. Os resultados estão sumarizados na

T ab ela 4.2, onde p o de ser vista a média do n úmero de descritores obtidos sobre as

imagens e o desvio padrão dessa média.

Um dado imp ortan te é a disp osição dos p on tos na imagem. Se os descritores

dos div ersos canais forem obtidos em p osiçõ es diferen tes, a utilização da informação

de cor será complemen tar à informação da in tensidade de luz.

P ara v eri�car a diferença de p osição en tre os descritores, foi comparada a

distância de cada descritor de um canal ao descritor mais pró ximo em outro canal. Se
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Canais Média de p on tos Desvio P adrão ( � ) %

H � Gr aysc ale 59,4 10,35 21.12%

H � V 61,9 11,09 18.62%

V � Gr aysc ale 101,0 21,76 44.70%

T ABELA 4.2 � Média e desvio padrão do n úmero total de descritores obtidos em

cada canal e p ercen tual médio de p on tos complemen tares.

a distância en tre os descritores for menor que 3 pixels , os descritores são considerados

"pró ximos". Descritores pró ximos p ouco con tribuem para o registro de imagem

quando lev amos em consideração a o clusão parcial de ob jetos. A T ab ela 4.1 mostra

a média e o desvio padrão do n úmero de p on tos com distância menor que o limiar

estab elecido, e o p ercen tual médio de p on tos complemen tares obtidos.

Os resultados obtidos mostram que a utilização da informação de cor p ermite

a obtenção de um n úmero signi�cativ o de descritores, p orém ap enas parte destes

descritores são complemen tares aos obtidos p elos canais com informação da in ten-

sidade de luz. A Figura 4.1 mostra uma comparação visual en tre os p on tos obtidos

(na parte de baixo da imagem) com a in tensidade de luz (à direita) e os canais V

(ao cen tro) e H (à direita) do espaço de cores HSV. Na parte sup erior da imagem,

as imagens das quais foram obtidos os p on tos.

FIGURA 4.1 � P on tos obtidos com a in tensidade de luz e os canais V e H.

O n úmero de p on tos complemen tares obtidos atra v és da utilização do canal H

mostra um incremen to ap enas razoá v el no n úmero de p on tos úteis para o registro

de imagens, aliado ao baixo n úmero total de p on tos obtidos. A utilização ap enas

da informação cor, obtida atra v és do canal H, para a obtenção de descritores lo cais

utilizando SIFT não apresen ta v an tagem em relação a utilzação exclusiv a dos canais

de in tensidade de luz.
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Canais Média do P ercen tual

de p on tos encon trados

Desvio P adrão ( � )

H 62.95 2.76

V 73.25 2.30

Gr aysc ale 72.19 1.71

T ABELA 4.3 � Média e desvio padrão do p ercen tual de descritores similares

encon trados na comparação en tre uma imagem de um ob jeto sem alteração a

mesma imagem rotacionada 30

�
.

Canais Média do P ercen tual

de p on tos encon trados

Desvio P adrão ( � )

H 65.69 4.11

V 76.74 2.64

Gr aysc ale 79.87 2.48

T ABELA 4.4 � Média e desvio padrão do p ercen tual de descritores similares

encon trados na comparação en tre uma imagem de um ob jeto sem alteração a

mesma imagem com escala um terço menor.

4.3 Robustez dos p on tos obtidos com a informação de cor

O n úmero de descritores obtidos com a utilização da informação de cor é

imp ortan te para o registro de imagens, devido a necessidade de um grande n úmero

de p on tos quando são utilizadas características lo cais para esta tarefa. P orém, é

necessário v eri�car a robustez destes descritores fren te a alteraçõ es na imagem. Os

pró ximos exp erimen tos pro curam demonstrar o quan to os descritores obtidos a partir

da informação de cor são robustos a transformaçõ es a�ne , e alteraçõ es na p osição

da fon te de iluminação e na temp eratura de cor.

4.3.1 T ransformaçõ es A�ne e P ersp ectiv a

Neste exp erimen to foi utilizada a base de dados com transformaçõ es a�ne e

as imagens com alteração do ângulo de visão do ob jeto. F oram utilizadas imagens

rotacionadas 30

�
no sen tido horário, imagens com escala um terço menor que a

original, imagens com as duas alteraçõ es an teriores com binadas, e imagens onde os

ob jetos estão com um ângulo em relação à câmera de 15

�

A T ab elas 4.3, 4.4, 4.5 e 4.6 mostram a média do p ercen tual de descritores

similares encon trados para cada alteração e o desvio padrão desta média.

Nota-se neste exp erimen to que a utilização do canal de cor se mostra um

menos robusto na obtenção de descritores em relação aos canais que represen tam

a luminosidade. Neste exp erimen to, quan to mais p on tos com descritores similares,

melhor será o registro en tre as imagens, mesmo na presença de transformaçõ es.

A T ab ela 4.7 mostra um resumo dos resultados obtidos neste exp erimen to. Os

descritores obtidos ap enas com a informação de cor mostram-se um menos robus-

tos a transformaçõ es a�ne e de p ersp ectiv a que os descritores obtidos a partir da

in tensidade de luz.
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Canais Média do P ercen tual

de p on tos encon trados

Desvio P adrão ( � )

H 58.00 4.50

V 79.37 2.21

Gr aysc ale 77.15 2.27

T ABELA 4.5 � Média e desvio padrão do p ercen tual de descritores similares

encon trados na comparação en tre uma imagem de um ob jeto sem alteração a

mesma imagem rotacionada 30

�
e com escala um terço menor.

Canais Média do P ercen tual

de p on tos encon trados

Desvio P adrão ( � )

H 43.42 3.73

V 49.46 2.96

Gr aysc ale 51.46 2.47

T ABELA 4.6 � Média e desvio padrão do p ercen tual de descritores encon trados na

comparação en tre uma imagem de um ob jeto sem alteração a mesma imagem com

o ob jeto em um ângulo de 15

�
em relação a câmera.

Canais Rotação Escala Escala e Rotação P ersp ectiv a

Hue 62.95 65.69 58.00 43.42

V alue 73.25 76.74 79.73 49.46

Gr aysc ale 72.19 79.87 77.15 51.46

T ABELA 4.7 � P ercen tual médio do n úmero de descritores semelhan tes

encon trados en tre duas imagens, em relação a tranformaçõ es nas imagens.
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Canais Média do P ercen tual

de p on tos encon trados

Desvio P adrão ( � )

H 25.64 0.86

V 6.77 0.93

Gr aysc ale 37.63 0.93

T ABELA 4.8 � Média e desvio padrão do p ercen tual de descritores similares

encon trados na comparação en tre uma imagem de um ob jeto sem alteração e as

imagens do mesmo ob jeto com alteração na p osição da fon te de luz.

4.3.2 P osição da F on te de Luz

P ara a v aliar os p on tos obtidos com a informação de cor em relação a p osição

da fon te de luz, foi utilizada a base de dados com v ariação a p osição da fon te de luz.

Exemplos de imagens para um ob jeto são apresen tados na Figura 4.2.

FIGURA 4.2 � Exemplo de ob jeto com v ariação da p osição da fon te de luz.

Neste exp erimen to, é feita a comparação dos descritores de uma imagem de

referência, da base de dados sem alteração ("r0"), com os descritores de to das as

imagens do mesmo ob jeto na base de dados com alteração da p osição da fon te de

luz. A comparação dos descritores é feita como descrito em [Lo w e, 2004 ]. A T ab ela

4.8 mostra a média e o desvio padrão do p ercen tual de descritores detectados com

sucesso. P ara efeito de comparação são exibidos os resultados com os descritores

obtidos com a informação da in tensidade de luz.

Nota-se neste exp erimen to uma redução signi�cativ a do n úmero de descrito-

res semelhan tes encon trados nas imagens com v ariação da p osição da fon te de luz

em to dos os canais. O canal com a informação de cor tev e um desemp enho um

p ouco abaixo dos canais de luminosidade. Assim como observ ado no exp erimen to

das transformaçõ es a�ne , os descritores obtidos a partir da utilização ap enas da

informação de cor con tida no canal H, mostraram-se menos robustos em relação aos

descritores obtidos a partir da in tensidade de luz.
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4.3.3 T emp eratura de Cor

P ara ilustrar o problema da temp eratura de cor, utilizou-se as imagens da Fi-

gura 4.3 onde encon tram-se imagens de uma mesma cena, obtidas com uma p equena

v ariação de temp o (apro ximadamen te 2 min utos) en tre cada tomada.

FIGURA 4.3 � Comparação en tre imagens com problema de calibragem da

temp eratura de cor e sua v ersão em escala de cinzas.

Na parte sup erior da Figura 4.3 aparecem as v ersõ es coloridas das imagens com

diferen tes con�guraçõ es de uma câmera digital para o a juste da temp eratura de cor.

Nota-se claramen te a alteração das cores nas imagens. No en tan to, a in tensidade

de luz (escala de cinza) nas imagens é m uito p ouco afetada, como p o de ser visto

nas imagens na parte inferior da Figura 4.3. Estas imagens em escala de cinza

foram obtidas a partir das resp ectiv as imagens na parte sup erior, e nota-se p ouca

diferença en tre elas. Este brev e exp erimen to demonstra a necessidade de calibrar

corretamen te a temp eratura de cor em sistemas de visão.

P ara v eri�car a robustez dos descritores obtidos exclusiv amen te p ela informa-

ção de cor em relação a alteração da temp eratura de cor na iluminação, foi reali-

zado um exp erimen to, v ariando a temp eratura de cor da fon te de luz de 2175K até

3075K. Como as câmeras estão balanceadas para uma iluminação de 3075K, com

essa temp eratura o efeito que se tem é de luz branca. T emp eraturas de cor menores

adicionam um tom a v ermelhado aos ob jetos. P ara cada um dos ob jetos, são uti-

lizadas 12 imagens, com v ariação na temp eratura de cor de 2175K a 3075, sendo

uma v ariação de 75K para cada imagem. A comparação das imagens será realizada

como no exp erimen to an terior. A T ab ela 4.9 mostra a média e o desvio padrão do
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Canais Média do P ercen tual

de descritores encon-

trados

Desvio P adrão ( � )

H 50.91 1.25

V 81.07 0.65

Gr aysc ale 87.70 0.41

T ABELA 4.9 � Média e desvio padrão do p ercen tual de descritores encon trados na

comparação en tre uma imagem de um ob jeto sem alteração e as imagens do

mesmo ob jeto com alteração na temp eratura de cor da fon te de luz.

T emp eratura de

cor

Número de descri-

tores encon trados

Número de descri-

tores similares

P ercen tual

2175K 47 9 19.15

2250K 41 19 46.34

2325K 29 15 51.72

2400K 42 9 21.43

2475K 36 12 33.33

2550K 39 18 46.15

2625K 34 16 47.06

2675K 46 29 63.04

2750K 35 28 80.00

2850K 49 37 75.51

2875K 44 28 63.64

3075K 49 40 81.63

T ABELA 4.10 � V ariação na comparação de descritores obtidos atra v és da

informação de cor fren te a alteração da temp eratura de cor.

p ercen tual de descritores detectados com sucesso. P ara efeito de comparação são

exibidos os resultados com os descritores obtidos com a informação da in tensidade

de luz.

Neste exp erimen to, nota-se que o corre uma grande v ariação na qualidade dos

descritores obtidos ap enas com a informação de cor quando na presença de alteraçõ es

na temp eratura de cor. P ara reduzir este problema é necessária a utilização de

técnicas que p ermitam calibrar as cores an tes da obtenção dos descritores. A T ab ela

4.10 mostra para um ob jeto, a v ariação no n úmero de descritores obtidos e no n úmero

de descritores semelhan tes encon trados fren te a alteração da temp eratura de cor.

Ap esar da v ariação do p ercen tual de p on tos similares encon trados não ter se

mostrado diretamen te relacionada a v ariação do temp eratura de cor, foi observ ado

nos exp erimen tos que os melhores resultados esta v am em temp eraturas de cor mais

pró ximas da imagem de referência, sendo indicado p ortan to, a calibragem do sistema

de aquisição de imagem, ou o pro cessamen to p osterior da imagem capturada a �m

de dimin uir a v ariação da temp eratura de cor quando da obtenção de descritores

lo cais utilizando a informação de cor.

Os descritores obtidos exclusiv amen te a partir da informação de cor con tida no
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canal H, mostraram-se m uito sensív eis a v ariação da temp eratura de cor, em relação

aos canais de in tensidade de luz. P ara a obtenção de descritores lo cais, a partir da

informação de cor do canal H, utilizando-se SIFT, é recomendá v el o uso de méto dos

de calibragem da temp eratura de cor, seja no sistema de aquisição da imagem, seja

p or meio de p ós-pro cessamendo da imagem obtida.

4.4 Problemas com a presença de ruído nas imagens

Duran te a realização dos exp erimen tos, foi observ ado que as imagens utiliza-

das, apresen ta v am um nív el de ruído nos canais de cores que di�cultou a obtenção

de descritores lo cais utilizando SIFT. O principal efeito deste ruído é a geração de

"falsos descritores", ou seja, descritores obtidos a partir de ruído e não do o jeto

represen tado na imagem. Outras bases de dados, como p or exemplo a COIL-100

([Nene et al., 1996]), apresen tam além do ruído na imagem, artefatos gerados, nor-

malmen te, p or certos algoritmos de compactação. Estes artefatos não foram en-

con trados nas imagens utilizadas, p orém é um p on to a ser a v aliado quando do de-

sen v olvimen to de aplicaçõ es de visão computacional. Aparen temen te, os problemas

encon trados relativ os ao ruído nas imagens, dev em-se ao méto do e ao equipamen to

de captura das imagens.

A Figura 4.4 mostra o ruído presen te no canal H ( Hue ) do espaço de cores HSV.

Esta imagem foi obtida aumen tado o con traste da imagem com o uso de equalização

de histograma. A utilização de técnicas de pro cessamen to de imagens para a redução

deste ruído, aliado ao aumen to do con traste da imagem p o de resultar em imagens

melhores para a obtenção de um maior n úmero de descritores lo cais utilizando SIFT,

já que o con traste en tre regiõ es da imagem é imp ortan te neste caso.

FIGURA 4.4 � Ruído presen te no canal H.

F oram realizados alguns exp erimen tos utilizando o espaço de cores CIE L � a� b�
.

Duran te estes exp erimen tos foi v eri�cado que as imagens resultan te dos canais de

cores ( a�
e b�

) p ossuia baixo con traste e m uito ruído, como p o de ser v eri�cado nas
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Figuras 4.5 e 4.6, que represen tam o canal b�
, sem e com equalização do histograma

para aumen tar o con traste.

FIGURA 4.5 � Baixo con traste apresen tado no canal b�
.

Em aplicaçõ es de sistemas de visão, principalmen te, para aquelas baseadas em

descritores lo cais obtidos atra v és de SIFT, �cou clara a imp ortância e o impacto

da aplicação de técnicas de pro cessamen to de sinal de forma a dimin uir o ruído

e aumen tar o con traste das imagens. Neste trabalho, não foram utilizadas tais

técnicas, e como efeito, não foi p ossív el executar exp erimen tos utilizando o espaço

de cores CIE L � a� b�
, ou ten tar aumen tar o n úmero de descritores lo cais obtidos, p or

meio do aumen to de con traste.

Concluindo, ap esar da in v ariância parcial a transformaçõ es a�ne e p ersp ectiv a

e a in v ariância à escala obtidas com a utilização do algoritmo SIFT para a obtenção

de descritores de uma imagem para �ns de registro, a utilização de cores nesta

tarefa apresen ta outros problemas em relação à utilização de imagens em escalas de

cinza. Problemas como o baixo con traste e ruído nos canais de cor, e alteraçõ es na

temp eratura de cor dev em ser tratados com a utilização de técnicas de pro cessamen to

de imagens em uma fase de pré-pro cessamen to, com o in tuito de minimizar os efeitos

destas alteraçõ es na obtenção de descritores lo cais, como os v eri�cados duran te os

exp erimen tos aqui apresen tados.
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FIGURA 4.6 � Ruído apresen tado no canal b�
, ap ós a equalização do histograma

da imagem para aumen tar o con traste.
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Capítulo 5

Conclusão e P ersp ectiv as F uturas

O registro de imagens tem um pap el fundamen tal em sistemas de visão com-

putacional e é a base de div ersas aplicaçõ es de sistemas de visão computacional.

A utilização de descritores lo cais p ermite grande �exibilidade para a realização do

registro de imagens, e p o dem ser utilizados em uma larga gama de aplicaçõ es.

Neste trabalho, foi realizada uma revisão do estado da arte das técnicas uti-

lizadas para registro de imagens, com fo co em técnicas que utilizassem descritores

lo cais. Estas técnicas são normalmen te utilizadas com imagens em escalas de cinza

represen tando in tensidade de luz.

Buscando estender uma das técnicas de registro de imagens p or descritores

lo cais, a transformada de características in v arian tes a escala (SIFT), foi realizado

tam b ém um estudo sobre a p ercep ção de cores com o ob jetiv o de adicionar a esta

técnica a utilização da informação de cor para a obtenção dos descritores.

A tra v és de exp erimen tos foi v eri�cado que a informação de cor, obtida a partir

do canal H ( Hue ) do espaço de cores HSV, p o de complemen tar o n úmero de descrito-

res utilizados para o registro de imagens. No en tan to, a utilização da cor está sujeita

a outras alteraçõ es na imagem que ou não afetam a utilização da in tensidade de luz,

ou tem um impacto menor. P or exemplo, a m udança de cores devido a alteração

da temp eratura de cor altera signi�cativ amen te os descritores obtidos, di�cultando

o pro cesso de registro. Medidas para balancear a iluminação, ou calibrar as cores,

dev em ser utilizadas nesse caso.

Este trabalho pro curou a v aliar a utilização da informação de cor diretamen te

na obtenção de descritores lo cais, como uma informação de baixo nív el. Os resulta-

dos, não mostram claramen te um ganho de e�ciência no registro de imagem. Com

a utilização do canal H ( Hue ) do espaço de cores HSV, v eri�cou-se um aumen to

no n úmero de p on tos complemen tares para o registro de imagens que apresen tam

in v ariância parcial a transformaçõ es p ersp ectiv a e a�ne e a alteraçõ es na p osição

da fon te de luz. No en tan to, estes p on tos p ossuem m uita sensibilidade em relação

à temp eratura de cor e não são tão robustos como os p on tos obtidos atra v és de

imagens em escala de cinza.

Duran te os exp erimen tos foi observ ado que existe a necessidade de calibragem

do sistema de captura de imagem, ou o pro cessamen to p osterior da imagem para

dimin uir a v ariação da temp eratura de cor en tre a imagem capturada e as imagens

de referência. A utilização do canal de cor (H) do espaço de cores HSV mostrou-se

m uito sensív el a estas alteraçõ es.

Outro p on to observ ado foi a di�culdade de se obter descritores quando a ima-
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gem apresen ta baixo con traste. Este fato o correu tan to nos exp erimen tos com o

espaço de cores HSV, quan to em exp erimen tos iniciais com o espaço de cores CIE

L � a� b�
. A utilização da eqüalização de histograma para aumen tar o con traste foi

ten tada, p orém o aumen to de ruído nos canais de cores, H do HSV, a�
e b�

do CIE

L � a� b�
, foi m uito acen tuada, imp ossibilitando seu uso sem a utilização de �ltros que

reduzissem o ruído. Este aumen to de ruído foi notado nos canais com informação

de in tensidade de luz, p orém esse ruído era b em menor que o observ ado nos canais

de cor.

A informação de cor p o de ser utilizada tam b ém com uma informação de alto

nív el, aplicada no momen to da comparação de características. Neste tip o de apli-

cação, os descritores SIFT são obtidos em imagens represen tadas p ela in tensidade

de luz, mas a informação de cor é adicionada ao descritor da mesma maneira que a

p osição, a orien tação e a escala, não sendo utilizada na comparação dos descritores.

Exp erimen tos iniciais mostram um aumen to de desemp enho quando esta infor-

mação é utilizada para reduzir o espaço de busca na comparação de descritores SIFT.

Como estes descritores são, normalmen te, formados p or v etores de características

de 128 dimensõ es e existem m uitos descritores em uma imagem (como demonstrado

na T ab el 4.2), a seleção dos descritores p ela sua cor an tes da comparação dimin ui

considera v elmen te v olum ue de dados a ser tratado e o temp o de comparação. Este

tip o de seleção de descritores p o de ser utilizado, p or exemplo, em uma aplicação

de na v egação visual onde artefatos de uma cor esp ecí�ca indicam caminhos e/ou

p on tos de referência.

5.1 P ersp ectiv as F uturas

A credita-se que este trabalho tenha mostrado que a utilização unicamen te da

cor, descrita p elo canal H do espaço de cores HSV, na obtenção de descritores lo cais

para o pro cesso de registro de imagens oferece alguns desa�os. Devido ao temp o

disp onív el e a p ouca bibliogra�a sobre a utilização da cor na obtenção de registro

de imagens, nem to das as p ossibilidades foram ab ordadas e p o deriam ser v eri�cadas

em trabalhos futuros.

É in teressan te in v estigar a utilização de outros espaços de cores, na ten tativ a

de melhorar a resp osta da cor na obtenção de descritores lo cais. Em exp erimen tos

iniciais com o espaço de cores L � a� b�
, a informação de luminosidade deste canal

se mostrou melhor que o canal V do HSV ou a con v ersão para escala de cinza

utilizada neste trabalho. No en tan to, a informação de cor dividida en tre os canais

a�
e b�

mostrou-se sujeita a ruído e com con traste m uito baixo. A utilização de

técnicas de pro cessamen to de imagem para �ltrar o ruído e aumen tar o con traste a

�m de melhorar a obtenção de p on tos a partir destes canais, seria uma in teressan te

p ossibilidade de estudo em trabalhos futuros.

Duran te o trabalho, foi v eri�cada a di�culdade de obter descritores semelhan-

tes em condiçõ es de v ariação da temp eratura de cor. Nestes casos, o espaço de

cores HSV p o de não ser o mais apropriado, p orém o tratamen to prévio da imagem

corrigindo a alteração das cores p o de melhorar considera v elmen te a qualidade dos

p on tos obtidos.

Outra p ossibilidade é realizar uma in v estigação mais abrangen te na utilização

da cor como uma no v a informação, de alto nív el. Esta informação p o de ser utilizada
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quando da comparação de descritores, e p o de ser in teressan te para div ersos tip os de

aplicaçõ es. Neste cenário, os descritores lo cais são obtidos utilizando ap enas a infor-

mação da in tensidade de luz e a informação de cor é uma informação adicional para

este descritor. De p osse desta informação, ap enas os descritores com a mesma cor

seriam pro cessados duran te o pro cesso de comparação de características, acelerando

o pro cesso.
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Ap êndice A

Ob jetos Utilizados nos Exp erimen tos

A Figura A.1 mostra as imagens dos ob jetos utilizados nos exp erimen tos rea-

lizados, p osicionados de fren te para a câmera e iluminados p or luz branca.

FIGURA A.1 � Imagens dos ob jetos utilizados nos exp erimen tos.
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