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ResumoUma imagem ofere
e uma grande quantidade de informação. O olho humanoé responsável por aproximadamente 80% dos dados que um ser humano re
ebe doambiente. Sistemas de visão 
omputa
ional tentam dar a máquinas a 
apa
idade deobter informações a partir de imagens. No entanto, esta informação não está pron-tamente disponível, pois uma imagem 
apturada por um dispositivo sofreu diversastransformações, in
luindo, mas não limitadas a, transformações a�ne, transforma-ções de projeção, transformações de 
or e luz.O registro de imagens tem se mostrado muito importante em sistemas de visão
omputa
ional, e 
onsiste em en
ontrar uma função de mapeamento entre os pontosde duas imagens. Entre as té
ni
as de registro de imagens, o registro baseado em
ara
terísti
as lo
ais, ou des
ritores lo
ais, tem re
ebido muita atenção ultimamente.Apesar do sistema de visão humano ser baseado em 
ores, a maioria dos sis-temas de registro de imagens baseados em des
ritores lo
ais trabalha 
om imagensem es
alas de 
inza onde apenas a intensidade de luz é levada em 
onsideração.A pesquisa desenvolvida para este trabalho está fo
ada no estudo de té
ni-
as do estado da arte rela
ionadas a obtenção de des
ritores lo
ais baseados em
ara
terísti
as invariantes à es
ala, onde este trabalho bus
a dar sua 
ontribuiçãonesta área através de um estudo sobre a utilização e o impa
to do informação de 
orno registro de imagens. Como 
on
lusão deste trabalho, baseado em experimentospráti
os, será demonstrado que a utilização da informação de 
or na obtenção dedes
ritores lo
ais permite 
omplementar o pro
esso de registro de imagens 
om umaumento no número de pontos obtidos. Será demonstrado também a ne
essidade daapli
ação de 
orreções às imagens quando da utilização da 
or para a obtenção dedes
ritores lo
ais.Palavras-
have: Registro de Imagens, Pro
essamento de Imagens Coloridas, Des-
ritores Lo
ais.



10TITLE: �USE OF COLOR INFORMATION TO OBTAIN LOCAL DESCRIP-TORS FOR IMAGE REGISTRATION�
Abstra
tAn image o�ers a huge amount of information. The human eye is responsiblefor nearly 80% of the input data humans re
eive from the environment. Com-puter vision systems try to give ma
hines the ability to gather information fromimages. Although, this information is not readily available, sin
e a image 
apturedby a devi
e has gone through several transfoms, in
luding, but not limited to a�netransforms, proje
tion transforms, light and 
olor transforms.Image registration has been shown to be very important in Computer visionsystems, 
onsists in �nding a mapping fun
tion between the points of two images.Among image registration te
hniques, the registration based on lo
al features, orlo
al des
riptors, have re
ently gain a lot of attention lately.Although the human visual system works based on 
olor, most of the imageregistration systems based on lo
al des
riptors works with gray s
ale images whereonly the light intensity is taken into 
onsideration.The resear
h developed for this work is fo
used on obtaining lo
al des
riptorsbased on invariant s
ale features using 
olor information. It will be shown that
olor information 
an be used for su
h task and may improve the results of a imageregistration system.Keywords: Image Registration, Color Image Pro
essing, Lo
al Des
riptors.
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Capítulo 1IntroduçãoSistemas de visão 
omputa
ional têm o objetivo de re
uperar informa-ções a partir de imagens. Como as imagens são projeções bi-dimensionaisde um mundo tri-dimensional, a informação não está diretamente disponí-vel. Para re
uperar as informações 
ontidas em uma imagem, pode serne
essária a inversão das alterações sofridas pelos objetos existentes nessaimagem. Entre as diversas apli
ações de sistemas de visão 
omputa
ional,desta
am-se a re
uperação de imagens e vídeos em ban
os de dados multimídia[Felipe et al., 2003, Ravela et al., 1996, Bender, 2003℄, re
onhe
imento e lo
aliza-ção de objetos [Rothganger et al., 2003, Lowe, 1999℄, navegação visual de rob�s[Lowe et al., 2002, Jones et al., 1997, Matsumoto et al., 1996℄, re
onstrução de mo-delos tri-dimensionais de objetos a partir de imagens [Rothganger et al., 2003℄,sensoriamento remoto [Chalermwat and El-ghazawi, 1999℄, bus
a de diferençasentre imagens obtidas em momentos diferentes e/ou sob 
ondições diferentes[Hu et al., 2004℄, análise de imagens médi
as [Makela et al., 2002, Hill et al., 2001℄,geração automáti
a de panoramas [Brown and Lowe, 2003℄.Com o aumento signi�
ativo de bases de dados formadas por imagens e ví-deos, e a ne
essidade de indexação dessas bases de dados para 
onsultas mais e�-
ientes, são utilizados sistemas de visão 
omputa
ional para indexar e re
uperarimagens 
om relação ao seu 
onteúdo. Diversos atributos podem ser utilizadospara essa tarefa, sendo 
or e textura, dois atributos bastante utilizados. A Fi-gura 1.1 [Bender, 2003℄ mostra um exemplo de 
onsulta a um sistema de re
upe-ração de imagens baseado em 
onteúdo � CBIR (Content Based Image Retrieval).Sistemas de re
uperação e indexação de imagens podem utilizar tanto des
ritoresglobais da imagem [Bender, 2003, Faloutsos et al., 1994℄, 
omo des
ritores lo
ais[Gouet and Boujemaa, 2001℄.No re
onhe
imento de objetos em imagens 
omplexas, o objetivo é en
ontrarobjetos em imagens que 
ontém outros elementos onde o objeto alvo pode estarpar
ialmente o
luso, em uma orientação diferente da esperada, em outra es
alade tamanho, ou ainda deformado devido a projeção 3D da 
ena. A Figura 1.2[Lowe, 2004℄ mostra o resultado de uma apli
ação de re
onhe
imento de objetos. Àesquerda da �gura, en
ontram-se as imagens de referên
ia para o re
onhe
imento.Ao 
entro a 
ena em que os objetos devem ser lo
alizados. À direita, o resultadoda lo
alização dos objetos. Os retângulos maiores representam a borda da imagemde referên
ia de a
ordo 
om os parâmetros obtidos durante o registro de imagem.Os retângulos menores representam os pontos a partir dos quais os objetos foram
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FIGURA 1.1 � Indexação e re
uperação de imagens, por similaridade.re
onhe
idos. [Lowe, 2004℄

FIGURA 1.2 � Re
onhe
imento de objetos em imagens 
omplexas.Os sistemas de navegação visual usualmente adquirem imagens de umaúni
a 
âmera mono
romáti
a [Matsumoto et al., 1999℄, mas podem também seradaptados para usar visão estéreo [Jones et al., 1997℄, 
âmeras omnidire
io-nais [Matsumoto et al., 1999℄, e 
âmeras 
om aquisição de imagens 
oloridas[Righes, 2004℄. O objetivo destes sistemas é bus
ar imitar um 
omportamento típi
odos seres humanos: uma pessoa é 
apaz de ser 
onduzida por um 
aminho, arma-zenar em sua memória o 
aminho per
orrido, e em um momento posterior, realizarde modo aut�nomo novamente este mesmo 
aminho, baseando-se em suas lembran-ças da paisagem e de alguns pontos de referên
ias memorizados. Estes sistemas denavegação visual usualmente são 
ompostos de uma base de imagens, ou seja, umaseqüên
ia de imagens 
apturadas em intervalos regulares, que des
reve o 
aminho aser per
orrido. Esta seqüên
ia pode ser �anotada�, in
luindo a asso
iação de ações aserem realizadas quando uma 
erta posição for al
ançada [Jung et al., 2005℄ (Figura1.3).
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FIGURA 1.3 � Sistema de Navegação Visual.Sistemas de biometria baseados na análise de imagens da íris humana fa-zem uso do registro de imagens a �m de identi�
ar similaridades entre os ar-tefatos en
ontrados em um imagem 
apturada da íris e uma imagem 
anditata[Daugman, 1993, Vatsa et al., 2004℄. Como pode ser visto na Figura 1.4, as ima-gens possuem uma série de artefatos que as 
ara
terizam. Usualmente as 
ara
te-rísti
as são extraídas a partir de imagens mono
romáti
as [Daugman, 1993℄, porémna imagem de exemplo, é possível notar artefatos 
oloridos. Muitos trabalhos uti-lizam 
omo base de dados de referên
ia a base mono
romáti
a CASIA do CBSR[CSBR, 2005℄.

FIGURA 1.4 � Exemplo de fotogra�a da iris.[CSBR, 2005℄A geração de panoramas a partir de imagens pode ser automatizada utilizandosistemas de registro de imagem. Neste tipo de apli
ação, é ne
essário en
ontrar o ma-peamento entre diversas imagens, 
onsiderando possíveis diferenças de iluminação,distân
ia fo
al, translação, rotação, entre outras. Des
ritores lo
ais foram utilizadosneste tipo de apli
ação 
om grande su
esso [Brown and Lowe, 2003℄. A Figura 1.5mostra um exemplo de geração automáti
a de panoramas.



14Em todas estas apli
ações, nota-se a ne
essidade de 
omparação de 
ara
te-rísti
as semelhantes entre imagens. Normalmente, a simples 
omparação dos pixelsde duas imagens não é su�
iente para que se possa obter um resultado satisfató-rio, prin
ipalmente devido às transformações que podem o
orrer em uma imagem.Algumas dessas alterações são detalhadas na seção 3.7.O registro de imagens 
onsiste em en
ontrar um mapeamento entre pon-tos de uma imagem 
om pontos de outra. Na literatura en
ontram-se diversasté
ni
as que permitem este mapeamento ([Zitova and Flusser, 2003, Lowe, 2004,Rothganger et al., 2003℄), mas no entanto este ainda é um tema de pesquisa atual,desa�ador, 
onstituido-se de uma área onde diversos grupos tem fo
ado seus esfor-ços no aperfeiçoamento e implementação de novas té
ni
as e algoritmos. O registrode imagens tem se mostrado importante em apli
ações onde a informação �nal dastarefas de análise de imagens depende da 
ombinação de diversas fontes de dados.Estes sistemas se 
ara
terizam, prin
ipalmente, 
om relação a forma 
omo são ex-traídas as informações de uma imagem. Com relação a esse aspe
to, os sistemasde registro de imagens podem ser 
lassi�
ados 
omo sistemas que utilizam 
ara
-terísti
as globais ou lo
ais. Entre os sistemas que utilizam 
ara
terísti
as globaisen
ontram-se, por exemplo, os baseados em histogramas [Bender, 2003℄ ou em 
or-relação [Righes, 2004℄. Sistemas que utilizam 
ara
terísti
as lo
ais 
omo Valores deCinza Invariantes [S
hmid and Mohr, 1997℄ ou a Transformada Lo
al Independentede Es
ala (SIFT) [Lowe, 2004℄ têm tido su
esso em diversas apli
ações atualmente.Este último pode ser 
onsiderado 
om um exemplo do estado-da-arte nesta áreade pesquisa. A Figura 1.6 mostra um exemplo de apli
ação de SIFT, mostrandoos pontos similares en
ontrados entre duas imagens que sofreram transformaçõesa�ne.Os sistemas baseados em informações globais, apesar do grande su
esso obtidona sua apli
ação, possuem diversas limitações, 
omo a di�
uldade em dete
tar ob-jetos par
ialmente o
lusos ou 
om formas e tamanhos arbitrários, e que pro
uramser sanadas pelos sistemas que utilizam informações lo
ais. No entanto, os sistemasque utilizam informações lo
ais, na sua grande maioria, desprezam a informação da
or, sendo utilizadas imagens em es
ala de 
inza.Como a 
or tem um papel importante na visão humana, sendo o sistema visualhumano todo baseado na 
or, ex
etuando-se situações extremas, foi realizado umestudo sobre a utilização da informação de 
or na obtenção de pontos de interesse.também bus
amos avaliar o impa
to na utilização desta informação na tarefa deregistro de imagens. Para isso, nessa dissertação, será investigada uma extensãodo algoritmo SIFT [Lowe, 2004℄, onde a informação de 
or faz parte das 
ara
te-rísti
as obtidas e é utilizada durante a fase de 
omparação dos pontos de interesseidenti�
ados na imagem.1.1 ObjetivosAo 
onverter uma imagem 
olorida em sua equivalente em tons de 
inza, existeperda de parte da informação disponível. A informação perdida é a informação da
romati
idade das 
ores. Uma imagem em tons de 
inza representa, normalmente, aintensidade de luz existente na imagem. Apesar deste efeito, a maioria dos sistemasde registro de imagens baseados em 
ara
terísti
as lo
ais utilizam apenas imagens em



15es
ala de 
inza e não imagens 
oloridas. Um dos objetivos deste trabalho é veri�
aro quanto da informação da 
romati
idade é relevante para apli
ações de registro deimagens por 
ara
terísti
as lo
ais, 
ontribuindo desta forma para o desenvolvimentoda pesquisa de novas té
ni
as.Neste trabalho também será feita uma revisão do estado da arte em registro deimagens, 
om ênfase nos sistemas de registro de imagens por des
ritores lo
ais, 
omdestaque espe
ial a transformada de 
ara
terísti
as invariantes à es
ala (SIFT - S
aleInvariant Feature Transform). Esta té
ni
a será estudada e estendida mediante autilização da informação de 
or na obtenção dos des
ritores lo
ais. Também faz partedeste trabalho um estudo sobre a per
epção de 
or e 
omo ela pode ser apli
ada emsistemas de registro de imagem.
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FIGURA 1.5 � Geração automáti
a de panoramas.
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FIGURA 1.6 � Exemplo de apli
ação de SIFT.
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Capítulo 2Per
epção de CoresCor é uma sensação 
riada em resposta a um estímulo do sistema visual hu-mano à radiação eletromagnéti
a (luz). A 
or é o resultado da per
epção da luzna região visível do espe
tro ele
tromagnéti
o, 
om 
omprimento de onda de 400nmaté 700nm, in
idente na retina do olho humano.A retina humana possui dois tipos de 
élulas foto-re
eptoras, 
ones e basto-netes. Os bastonetes são importantes apenas em 
ondições de pou
a luminosidade,por exemplo na visão noturna, e não tem um papel importante na per
epção deimagens [Lammens, 1994, Johnson and Fair
hild, 1999℄. Existem três tipos de 
o-nes, que são 
élulas foto-re
eptoras responsáveis pela per
epção da 
or, 
ada um
om uma 
urva de resposta espe
tral diferente ao estimulo da radiação in
idente[Wysze
ki and Stiles, 1982℄. Com base em experimentos, observou-se que o olho hu-mano possui uma resposta espe
tral 
om um ponto máximo nas faixas vermelho,verde e azul do espe
tro visível [Padgham and Saunders, 1975℄. A Figura 2.1 mostraum esboço das três 
urvas de resposta espe
tral do olho humano.

FIGURA 2.1 � Curvas de resposta espe
tral do olho humano de a
ordo 
om o
omprimento de onda (nm). [Gomes and Velho, 1994℄Como existem exatamente três tipos diferentes de 
élulas 
ones foto-re
eptoras,três 
omponentes numéri
os são ne
essários e su�
ientes para des
rever uma 
or.Desta forma, uma 
or pode ser espe
i�
ada por um vetor tridimensional. O 
onjuntode todas as 
ores formam um espaço vetorial 
hamado de espaço de 
ores ou modelode 
ores. Os três 
omponentes de uma 
or podem ser de�nidos de diversas formas,dando origem a vários espaços de 
ores.



192.1 Espaços de CoresPara utilizar a 
or em apli
ações 
omo multimídia, pro
essamento de ima-gens, e visão 
omputa
ional, é ne
essário de�nir um método para representar a 
or.Para esse �m foram desenvolvidos diversos espaços de 
ores. Os espaços de 
orespermitem espe
i�
ar, ordenar, manipular e visualizar as 
ores de forma ra
ional[Plataniotis and Venetsanopoulos, 2000℄. Diferentes espaços de 
ores ofere
em dife-rentes abordagens e soluções para o problema em questão. O pro
esso de seleção damelhor representação de 
ores envolve saber 
omo os sinais de 
ores são gerados equais as informações e propriedades deste sinal são importantes. Apesar de impor
ertas limitações na per
epção e representação das 
ores, os espaços de 
ores sãomuito úteis para de�nir, dis
riminar, 
omparar e identi�
ar 
ategorias de 
ores.Podemos 
lassi�
ar os espaços de 
ores de duas maneiras diferentes, pela forma
omo são de�nidos os 
omponentes que des
revem a 
or, ou pelo tipo de apli
açãoao qual se destina o modelo.Com relação a forma 
omo são de�nidos os 
omponentes que des
revem a 
or,podemos 
lassi�
ar os espaços de 
ores 
omo:
• Baseados em Colorimetria: modelos baseados em medições físi
as do es-pe
tro.
• Psi
ofísi
os: baseados na per
epção humana da 
or. Estes modelos são ba-seados em 
ritérios subjetivos de observação e per
epção.
• Fisiológi
os: baseados nas três 
ores primárias dos três tipos de 
ones daretina. O espaço de 
ores RGB utilizado em 
omputadores é talvez o modelo�siológi
o mais 
onhe
ido.
• Modelos de Cores Oponentes: baseados em experimentos de per
epçãoutilizando 
ores primárias oponentes 
omo os pares Amarelo-Azul e Vermelho-Verde.Os espaços de 
ores podem também ser 
lassi�
ados de a
ordo 
om o tipo deapli
ação a que se destinam:
• Modelos Orientados a Dispositivos: asso
iados ao sinal de entrada, aopro
essamento e ao sinal de saída de dispositivos.
• Modelos Orientado ao Usuário: utilizados em interfa
es Homem-Máquinas. Estes modelos utilizam atributos de 
ores rela
ionados a forma
omo o ser humano as identi�
a.
• Modelos Independentes de Dispositivos: utilizados para de�nir 
oresindependentemente do tipo de dispositivo ou apli
ação. Estes modelos sãomuito importante em apli
ações onde as 
ores serão 
omparadas ou exibidasem dispositivos diferentes daqueles utilizados para a sua obtenção.A seguir serão des
ritos alguns espaços de 
ores, que direta ou indiretamenteforam utilizados neste trabalho. A des
rição destes espaços de 
ores foi baseada nasreferên
ias [Gonzalez and Woods, 1992℄ e [Plataniotis and Venetsanopoulos, 2000℄.



202.1.1 CIE XYZEm 1931, a Comission Internationale de L'E
lairage (CIE) adotou um padrãode 
urvas de 
ores para um observador hipotéti
o padrão. Estas 
urvas de 
oresespe
i�
am 
omo uma distribuição do espe
tro de força de um estímulo externo (luzvisível in
idindo no olho) pode ser transformada em um 
onjunto de três númerosque espe
i�
am aquela 
or.O sistema de espe
i�
ação de 
ores do CIE é baseado na des
rição da 
oratravés de um 
omponente de luminosidade Y e dois 
omponentes adi
ionais X e Z.O modelo CIE XYZ permite des
rever qualquer 
or, é independente de dispositivoe muito útil em apli
ações onde se deseja manter a representação de 
ores entrediferentes dispositivos.O espaço de 
ores CIE XYZ não é per
eptualmente uniforme, logo, não é apro-priado para manipulações quantitativas envolvendo a per
epção de 
ores e raramenteé utilizado em apli
ações de visão 
omputa
ional.No entanto, o espaço de 
ores CIE XYZ possui um papel signi�
ativo, porémnão direto, no pro
essamento de imagens, uma vez que todos os outros espaços de
ores poder ser obtidos a partir do CIE XYZ através de transformações matemáti
as.Esta propriedade permite a 
onversão de representações de 
ores entre diferentesespaços de 
ores, quando for possível representar determinada 
or nos dois espaçosde 
ores em questão.2.1.2 CIE RGBO espaço de 
ores mais utilizado em pro
essamento de imagens, 
omputaçãográ�
a e sistemas multimídia é o CIE RGB. Neste espaço de 
ores, 
ada 
or é de�nidaa partir das 
ores primárias Vermelho (Red), Verde (Green) e Azul (Blue). O sis-tema RGB pode ser visto 
omo formado por um 
ubo, onde 
ada 
or é representadapelas 
oordenadas R, G e B (Figura 2.2).Duas variações importantes do espaço de 
ores RGB são o RGB linear e oRGB não-linear. Os valores do RGB linear são a representação físi
a da luz emi-tida por um objeto. Este espaço de 
ores é per
eptualmente não-uniforme e não éindi
ado para análise numéri
a dos atributos relativos a per
epção de 
ores, porémapresenta a vantagem de ser independente de dispositivo, sendo por isso mesmo uti-lizado em sistemas de geren
iamento de 
ores. O espaço de 
ores RGB não-linearé per
eptualmente mais uniforme que o RGB linear, sendo utilizado em apli
açõesde pro
essamento de imagens, 
omo �ltros e nos padrões JPEG e MPEG, porém,é dependente de dispositivo. Uma importante 
ara
terísti
a 
omum a estes espaçosde 
ores é a alta 
orrelação existente entre os 
omponentes que de�nem as 
ores.O espaço de 
ores RGB não-linear não é adequadamente uniforme e não deve serutilizado quando se deseja a
uidade per
eptual, para estes 
asos são mais indi
adosos espaços de 
ores CIE L∗u∗v∗e L∗a∗b∗.A 
onversão do espaço RGB linear para o espaço XYZ, 
onsiderando valoresno intervalo [0, 1], pode ser obtida 
om uma transformação de matrizes, 
onforme aEquação 2.1.






X
Y
Z






=







0.4125 0.3576 0.1804
0.2127 0.7152 0.0722
0.0193 0.1192 0.9502













R
G
B






(2.1)
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FIGURA 2.2 � Cubo RGBEm um sistema de aquisição de imagem é utilizado o espaço de 
ores RGBnão-linear, obtido através da 
onversão do sistema RGB linear por meio de umatransformação não-linear 
onhe
ida 
omo 
orreção gamma. Esta 
onversão é feita dea
ordo 
om as Equações 2.2, 2.3, 2.4), onde γC é 
onhe
ido 
om o �fator gama�, quevaria de a
ordo 
om o dispositivo (por esse motivo esse espaço de 
ores é dependentede dispositivo). Para 
âmeras de vídeo, o valor de γC mais 
omumente utilizado é
1

0.45
, ou aproximadamente 2.22,

R′ =

{

4.5R,

1.099R
1

γC − 0.099

se R ≤ 0.018
caso contrario

(2.2)
G′ =

{

4.5G,

1.099G
1

γC − 0.099

se G ≤ 0.018
caso contrario

(2.3)
B′ =

{

4.5B,

1.099B
1

γC − 0.099

se B ≤ 0.018
caso contrario

(2.4)2.1.3 Os modelos HSIOs espaços de 
ores baseados no CIE RGB são 
onvenientes para espe
i�
ar
ores em dispositivos. No entanto, apesar de 
omputa
ionalmente e�
ientes, essesmodelos não são indi
ados para utilização em interfa
es 
om usuários. O sistemade visão do ser humano utiliza atributos 
omo luminosidade, matiz e saturação natarefa de per
epção de imagens. Os modelos 
or da família HSI (Hue, Saturationand Intensity � Matiz, Saturação e Intensidade) são mais intuitivos para o ser hu-mano. Também apresentam 
ara
terísti
as interessantes 
omo a fra
a 
orrelaçãoentre os 
omponentes e 
omponentes independentes para intensidade e matiz. Oespaço de 
or HSV perten
e a este grupo. O sistema de 
oordenadas HSV pode ser



22

FIGURA 2.3 � Cone HSVrepresentado por um 
one, 
omo na Figura 2.3.A partir de uma 
or no modelo RGB representada por um inteiro de 8 bits(intervalo [0; 255]), a 
onversão para HSV é dada pelas Eq. 2.5, 2.6, e 2.7.
H1 = cos−1







1

2
[(R − G) + (R − B)]

√

(R − G)2 + (R − B)(G − B)







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∗Para a tarefa de per
epção de 
ores, é muito importante possuir um sistemaaltamente pre
iso para de�ni-las. No pro
essamento de imagens 
oloridas é interes-sante utilizar um sistema onde a distribuição das 
ores, 
om relação a sua per
epção,seja uniforme. Como no sistema visual humano a per
epção de 
ores não o
orre deforma linear, é ne
essária uma transformação não-linear para obter tal espaço de
ores. Dois espaços de 
ores per
eptualmente uniformes foram padronizados peloCIE, o CIE L∗u∗v∗e o CIE L∗a∗b∗. Ambos são per
eptualmente uniformes e pos-suem uma estimativa muito boa da diferença entre 
ores a partir de suas distân
ias(num espaço vetorial formado pelos 
omponentes dos espaços de 
ores). Estes doismodelos se diferen
iam apenas pela forma 
omo são obtidos.A 
onversão de um espaço de 
or para o CIE L∗a∗b∗(assim 
omo para o CIE

L∗u∗v∗, que não será abordado neste trabalho), é baseada no espaço de 
or CIEXYZ e em uma 
or bran
a de referên
ia. Este �bran
o referên
ia� é baseado nosistema RGB linear e representado, nesse sistema, pela 
or [1,1,1℄ (
onsiderando-se o



23intervalo [0; 1]) 
onvertida para o espaço XYZ (Eq. 2.8). Existem outras alternativaspara o "bran
o referên
ia"utilizado, 
omo os de�nidos pela Federal Communi
ationsCommission (FCC) ou pela European Broad
asting Union (EBU).






X
Y
Z






=







0.4125 0.3576 0.1804
0.2127 0.7152 0.0722
0.0193 0.1192 0.9502













1
1
1






(2.8)O 
omponente L∗ representa a luminosidade, sendo obtido pela Eq. 2.9, onde

Yn é o valor de Y para o bran
o de referên
ia.
L∗ =











116
(

Y

Yn

)
1

3 − 16 se Y

Yn
0.008856

903.3
(

Y

Yn

)

caso contrario
(2.9)Na práti
a, podemos assumir que Y/Yn > 0, 01, sendo L∗ obtido pela Eq. 2.10

L∗ = 116
(

Y

Yn

)

1

3

− 16 (2.10)Os 
omponentes a∗ e b∗ representam a 
romati
idade da 
or, sendo o eixo a∗referente ao eixo Vermelho-Verde, e b∗ o eixo Amarelo-Azul. Estes 
omponentes sãoobtidos de a
ordo 
om as Eq. 2.11 e 2.12, onde Xn, Yn e Zn são os valores dos
omponentes XYZ para o bran
o de referên
ia.
a∗ = 500





(

X

Xn

)

1

3

−
(

Y

Yn

)

1

3



 (2.11)
b∗ = 200





(

Y

Yn

)

1

3

−
(

Z

Zn

)

1

3



 (2.12)Espaços de 
ores per
eptualmente uniformes são úteis em sistemas onde é im-portante uma reprodução per
eptualmente exata de 
ores (reprodução de imagensdigitalizadas), ajuste de 
ores frente a alterações na iluminação (navegação visual),e segmentação de 
enas "naturais"utilizando té
ni
as 
omo histogramas ou 
luste-rização.2.2 Temperatura de CorOutro 
on
eito importante na realização deste trabalho é a temperatura de
or. Expressa em graus Kelvin, a temperatura de 
or 
orresponde a 
or irradiadapor um 
orpo preto aque
ido àquela temperatura. A Tabela 2.1 resume algumasfaixas de luz e as suas respe
tivas temperaturas [Poynton, 2005℄.Sistemas de 
aptura de imagem são mais sensíveis que o olho humano quanto avariação na temperatura de 
or. Nestes sistemas de aquisição da imagem é ne
essáriomodi�
ar a per
epção da temperatura de 
or por meio de ajustes no equipamentode 
aptura para reduzir estes efeitos. Por exemplo, a utilização de �lmes ou �ltrosespe
í�
os para lâmpadas de Tungstênio em máquinas fotográ�
as analógi
as ou a
alibragem de bran
o em 
âmeras de vídeo ou máquina fotográ�
as digitais.Com a variação da temperatura de 
or a imagem pode adquirir tons averme-lhados, quando a temperatura de 
or da 
ena for mais baixa que a utilizada pelo



24Temperatura Fonte de luz1500 K Luz de vela.2680 K Lâmpada in
andes
ente de 40 W.3000 K Lâmpada in
andes
ente de 200 W.3200 K Nas
er/p�r do sol.3400 K Lâmpada de Tungstênio.3400 K 1 hora do nas
er/p�r do sol.4500-500 K Lâmpada de Xe�nio.5500 K Dia de sol ao meio-dia.5500-5600 K Flash Eletr�ni
o.6500-7500 K Céu nublado.9000-12000 K Céu 
laro.TABELA 2.1 � Valores de temperatura de 
or para fontes de luz 
omuns.sistema de aquisição ou tons azulados, em 
aso 
ontrário. A Figura 2.4 mostra oresultado da variação da temperatura de 
or para um objeto.

FIGURA 2.4 � Exemplo de objeto 
om variação da temperatura de 
or da fonte deluz. [Geusebroek et al., 2005℄
2.3 Utilização da Cromati
idade no Registro de ImagensNos métodos de registro de imagens por des
ritores lo
ais des
ritos no Capítulo3, nota-se a utilização quase ex
lusiva de imagens em es
alas de 
inza. O uso da 
orse restringe a sistemas que utilizam té
ni
as de extração de 
ara
terísti
as globais,
omo histogramas de 
or [Bender, 2003, Faloutsos et al., 1994, Nastar et al., 1998℄.O mapeamento de uma imagem 
olorida em uma imagem em tons de 
inzareduz o volume de dados a ser tratado pelo sistema de registro de imagens. Noentanto, ao realizar este mapeamento, parte da informação é perdida. En
ontra-se indí
ios na literatura [Mar
el and Bengio, 2002℄ que a utilização da 
or podemelhorar a 
lassi�
ação de imagens em um domínio espe
í�
o. Ainda é uma questãoem aberto se esta informação pode ser relevante para o pro
esso do registro deimagens em geral.



25Este estudo pretende estender um algoritmo de registro de imagens por des-
ritores lo
ais, de modo que este algoritmo in
lua a informação de 
romati
idadealém da informação de intensidade de luz (gray s
ale). Atualmente, a maioria dosalgoritmos para registro de imagens utilizam apenas a informação da intensidade deluz. Outro objetivo deste estudo é avaliar o quanto a informação de 
romati
idadepode 
ontribuir para melhorar o pro
esso do registro de imagem.
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Capítulo 3Registro de ImagensO registro de imagens 
onsiste em en
ontrar um mapeamento entre pontos deuma imagem 
om pontos de outra. Como as imagens podem ser obtidas em reso-luções diferentes, 
om pontos de vista diferentes, em instantes de tempo distintos,não é possível apenas sobrepor as imagens. Em alguns 
asos, até mesmo os sensoresutilizados para 
aptar as imagens são diferentes. No registro de imagens geradasem alguns diagnósti
os médi
os, são usadas, em 
onjunto, a Tomogra�a Computa-dorizada (CT), que mostra 
laramente as estruturas do 
orpo, e a Tomogra�a porEmissão de Pósitron (PET), que pode dete
tar atividades metabóli
as espe
í�
as. Oregistro destas imagens pode ser utilizado para, por exemplo, identi�
ar estruturasem que estão atividades metabóli
as alteradas (
omo no 
aso de tumores). Neste
aso, o registro 
onsiste em en
ontrar um mapeamento 
apaz de asso
iar as imagensdos dois sensores [Brown, 1992℄.Em geral, o registro de imagens 
onsiste de quatro etapas:

• Extração de 
ara
terísti
as (Seção 3.1): seleção de 
ara
terísti
as que repre-sentam a imagem. Essas 
ara
terísti
as devem permitir um alinhamento entreimagens diferentes, ou seja, um ponto em uma imagem 
om uma determinada
ara
terísti
a deve ser mapeada em uma outra imagem em um ponto 
om amesma 
ara
terísti
a.
• Comparação de 
ara
terísti
as (Seção 3.4): 
onsiste em en
ontrar a 
orrespon-dên
ia entre os pontos da imagem sendo analisada 
om relação a uma imagemde referên
ia.
• Estimativa das transformações do modelo (Seção 3.5): en
ontrar uma funçãoque mapeie os pontos 
orrespondentes em duas imagens de forma a obter ummodelo das transformações o
orridas.
• Transformação da imagem (Seção 3.6): a imagem sendo analisada é transfor-mada de a
ordo 
om o modelo obtido na etapa anterior.3.1 Extração de Cara
terísti
asO objetivo da extração de 
ara
terísti
as é obter uma transformação da ima-gem do domínio espa
ial para um domínio mais apropriado para a realização do



27registro, resultando num vetor de 
ara
terísti
as que des
revem a imagem. O domí-nio mais apropriado para a realização do registro depende do problema a ser tratado.A extração de 
ara
terísti
as é importante para o registro de imagens por diminuiro espaço de pro
ura (que passa a ser o vetor de 
ara
terísti
as e não a imagemoriginal) e obter uma des
rição da estrutura intrínse
a da imagem.A transformação utilizada para obter o vetor de 
ara
terísti
as da imagem,deve gerar 
ara
terísti
as distintas e que devem ser ao menos par
ialmente invari-antes a transformações da projeção 3D, translação, rotação e es
ala, variações naluminosidade e o
lusão par
ial de objetos. Algumas alterações podem ser minimi-zadas ou removidas durante o pré-pro
essamento da imagem, 
omo o ruído; outras,
omo a iluminação, 
om a es
olha de uma representação apropriada. Nos últimosanos, diversos trabalhos têm se preo
upado 
om a extração de 
ara
terísti
as par
i-almente invariantes a diversas distorções.As 
ara
terísti
as geradas devem ser repetíveis, ou seja, para objetos ou ima-gens semelhantes as 
ara
terísti
as geradas devem ser semelhantes. Os métodos de
omparação de 
ara
terísti
as dependem do tipo de 
ara
terísti
as obtidas e de 
omoo vetor de 
ara
terísti
as pode ser avaliado.A forma 
omo são obtidos os vetores de 
ara
terísti
as da imagem (des
ritores)pode ser utilizada 
omo 
lassi�
ação de sistemas de registro de imagens. Estesdes
ritores são divididos em des
ritores globais, obtidos a partir da análise de todaa imagem, ou des
ritores lo
ais, obtidos a partir de uma operação em um ponto daimagem levando em 
onsideração os pontos vizinhos.3.2 Des
ritores GlobaisOs des
ritores globais não levam em 
onsideração variações lo
ais. Este tipo dedes
ritor pode obter bons resultados na indexação de imagens em ban
os de dados,mas são in
apazes de diferen
iar pequenas variações lo
ais que podem ser impor-tantes em outras apli
ações 
omo o registro de imagens médi
as [Shyu et al., 1998℄,distinguir entre objetos diferentes 
om 
ara
terísti
as globais semelhantes, 
omo porexemplo distinguir um 
ampo de �ores laranjas de um tigre [Belongie et al., 1998℄,ou identi�
ar objetos par
ialmente o
ultos.3.2.1 Histograma de CoresUm histograma de 
ores aproxima a distribuição de probabilidade das 
orespresentes em uma imagem. A 
ara
terização de uma imagem ou região de umaimagem por um histograma de 
ores, tem 
omo prin
ipal vantagem ser par
ialmenteinvariante a alterações de perspe
tiva, rotação e translação. Outra grande vantagemé o baixo 
usto 
omputa
ional para obter-se o histograma de 
ores. No entanto,perde-se as informações espa
iais 
om relação a distribuição de 
ores na imagem[Sebe and Lew, 2000℄. Objetos par
ialmente o
ultos podem ter sua distribuição de
ores alterada, já que a parte o
ulta do objeto não será 
onsiderada na geração dohistograma. Para minimizar este efeito, podem ser utilizados auto-
orrelogramas de
or [Huang et al., 1997℄.Histogramas de 
ores são utilizados 
om su
esso em sistemas de re
uperação e
lassi�
ação de imagens 
omo o sistema QBIC [Faloutsos et al., 1994℄ utiliza 
ara
-terísti
as globais 
omo histograma de 
ores e 
ara
terísti
as baseadas em texturas,
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FIGURA 3.1 � Histogramas de um mesmo objeto alterados pela in
lusão deartefatos.e a sistema IMat
h [Bender, 2003℄ utiliza histograma de 
ores 
omo des
ritor paraum sistema de 
lassi�
ação baseado em té
ni
as de aprendizagem de máquinas.O registro de imagens baseado uni
amente nas 
ores que 
ompõem a imagempode resultar na seleção de imagens 
om 
onteúdo diferente. Isto faz 
om quea utilização de histogramas não seja uma alternativa tão e�
az para registro deimagens onde objetos e estruturas devem ser lo
alizados. A utilização de outras
ara
terísti
as, 
omo forma e textura, podem auxiliar o registro 
om a utilizaçãode histogramas [Belongie et al., 1998, Stri
ker and Orengo, 1995, Bender, 2003℄. AFigura 3.1 mostra a alteração 
ausada pela in
lusão de um �artefato� na avaliaçãodo histograma. Neste 
aso a alteração da 
or de fundo da imagem foi utilizadapara obter este efeito, o que poderia ter sido evitado 
om uma melhor de�nição doslimites do objeto, porém, este mesmo efeito o
orre quando da o
lusão par
ial doobjeto.A seleção do espaço de 
ores a ser utilizado também pode ter grande in�uên-
ia no histograma de 
ores. No 
aso do espaço de 
ores RGB [Foley et al., 1990℄,a informação da luminosidade está distribuída entre os três 
anais e diferenças deiluminação podem in�uen
iar no histograma. Como alternativa podem ser utili-zados espaços de 
ores que separam a 
romati
idade da intensidade de ilumina-ção, permitindo uma relativa invariân
ia em relação a luminosidade. Entre osespaços de 
ores que separam a 
romati
idade da luminosidade estão os espaçosde 
ores HSI [Gonzalez and Woods, 1992℄, HSV [Foley et al., 1990℄ e CIE-L∗a∗b∗[Wysze
ki and Styles, 1982℄.3.2.2 Métodos Baseados em CorrelaçãoOs métodos baseados em 
orrelação, também 
onhe
idos 
omo métodos deárea [Zitova and Flusser, 2003℄, não possuem expli
itamente uma fase de extraçãode 
ara
terísti
as, sendo um método de 
omparação baseado em padrões (templa-tes). Nos métodos baseados em 
orrelação, uma imagem, ou parte de uma imagem(janela), é utilizada 
omo padrão a ser pro
urado, sem uma maior preo
upaçãoquanto ao 
onteúdo da imagem. A Figura 3.2 mostra o resultado da 
orrelação deuma janela 
om uma imagem. Em destaque, a janela utilizada na 
orrelação. (a)e (b) mostram o resultado da 
orrelação de duas imagens 
andidatas 
om a janelautilizada, (
) é a imagem sele
ionada. [Righes, 2004℄A utilização de uma janela retangular para a 
orrelação a
aba por limitar estesmétodos ao registro de imagens onde a úni
a alteração lo
al permitida é a trans-
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FIGURA 3.2 � Resultado da 
orrelação de uma janela 
om uma imagem.[Righes, 2004℄lação. Outros formatos de janelas foram propostos, porem, a utilização de janelas
om formas geométri
as simples a
aba não 
ontemplando outras transformações ge-ométri
as mais 
omplexas, por exemplo, alterações na perspe
tiva.Outro problema é a utilização de uma janela que 
ontenha apenas elementos
om alterações suaves, sem detalhes proeminentes (
ontrastes de 
or, 
ontornos des-ta
ados). Neste 
aso, a 
orrelação poderá ser alta 
om outras regiões sem saliên
ias,mesmo que essas regiões não representem a região pro
urada.Nos métodos tradi
ionais, 
omo Correlação Cruzada e seus métodos derivados,Correlação Cruzada Normalizada [Crowley and Martin, 1995℄ e Correlação CruzadaNormalizada Rápida [Lewis, 1995℄), a 
omparação entre as imagens é feita baseadana intensidade de 
ada pixel. Por este motivo, estes métodos são muito sensíveis avariações de iluminação e ruído.Diversas té
ni
as foram desenvolvidas para minimizar os problemas inerentesaos métodos baseados em 
orrelação, 
omo por exemplo, a utilização de janelas 
omgeometrias 
omplexas para tratar outras transformações, e não apenas a translação[Berthilsson, 1998℄, assim 
omo métodos menos sensíveis a variações de intensidadee 
om registro de objetos par
ialmente o
lusos [Kaneko et al., 2002℄.Em geral, os métodos de registro de imagens baseados em 
orrelação são 
om-puta
ionalmente 
ustosos. Mesmo 
om essas desvantagens, estes métodos ainda sãomuito utilizados para o registro de imagens, prin
ipalmente devido a fa
ilidade deimplementação em hardware, sendo alternativas interessantes para apli
ações emtempo-real nestes 
asos.



303.3 Des
ritores Lo
aisOutra forma de 
ara
terizar uma imagem, é extraindo 
ara
terísti
as em umúni
o ponto da imagem, por meio de des
ritores lo
ais. Ao 
ontrário das té
ni
asglobais de 
ara
terização da imagem, os des
ritores lo
ais tratam das 
ara
terísti
asem um ponto espe
í�
o da imagem. Para 
ada ponto, é 
al
ulado um vetor de
ara
terísti
as que des
reve as estruturas presentes naquele ponto.Des
ritores lo
ais têm sido utilizados em apli
ações de registro de ima-gens prin
ipalmente por serem robustos frente a o
lusão par
ial de obje-tos e imagens 
om muitos objetos. A di�
uldade na utilização destes des-
ritores está em obtê-los de forma que não sejam afetados por transfor-mações nas imagens. Diversas soluções foram propostas para solu
ionareste problema re
entemente [Lowe, 1999, S
hmid, 2001, Rothganger et al., 2003,K.Mikolaj
zyk and C.S
hmid, 2001, Mikolaj
zyk and S
hmid, 2002℄. Estas solu-ções determinam uma série de 
ara
terísti
as a partir das quais são obtidos os des-
ritores lo
ais. Uma té
ni
a que se mostrou parti
ularmente útil são os pontos deinteresse.3.3.1 Pontos de InteresseEm uma imagem existem muitos pontos que não forne
em informações rele-vantes para o registro de imagens. Ao se extrair des
ritores lo
ais de uma imagem,existe a ne
essidade de sele
ionar de quais pontos devem ser extraídos os des
ritores.Extrair 
ara
terísti
as de 
ada ponto da imagem geraria muita informação, e grandeparte desta informação seria irrelevante, servindo apenas para di�
ultar o registro.Para reduzir o volume de informações utilizam-se pontos de interesse na imagem.Os pontos de interesse se 
ara
terizam por forne
erem um alto grau de informaçãoe serem robustos à o
lusão par
ial de objetos.Pontos de interesse são o
orrên
ias em uma imagem onde as 
ara
terísti
as lo-
ais sofrem alterações em duas dimensões [Mikolaj
zyk and S
hmid, 2002℄, ou sejadado um ponto em uma imagem e uma es
ala, existe uma alteração em duas di-mensões do sinal (há a o
orrên
ia de um 
orner). Para uma e�
iente utilização dedes
ritores lo
ais no registro de imagens, é importante que os des
ritores obtidosa partir de pontos de interesse sejam repetíveis e dis
riminantes sob alterações naimagem, ou seja, que os pontos dete
tados em uma imagem possam ser obtidos emuma outra imagem mesmo na presença de transformações em relação a imagem ori-ginal, e que as 
ara
terísti
as determinadas por esse ponto sejam semelhantes paraas duas imagens.Existem vários métodos para determinar pontos de interesse, entre osquais, dete
ção de ângulos (Harris Corner Dete
tion) [Harris and Stephens, 1988,S
hmid and Mohr, 1997℄, que é invariante à rotação da imagem, diferença de Gaus-sianas [Lowe, 2004℄ e Lapla
ian [K.Mikolaj
zyk and C.S
hmid, 2001℄, os quais sãoinvariantes a es
ala.3.3.2 Harris Corner Dete
tionA idéia bási
a deste dete
tor de ângulos [Harris and Stephens, 1988℄ é utilizara auto-
orrelação para determinar os lo
ais onde o
orrem alterações no sinal emduas dimensões. A matriz rela
ionada 
om a função de auto-
orrelação, levando



31em 
onsideração as primeiras derivadas do sinal em uma janela, é obtida através daEquação 3.1, onde ⊗ denota 
onvolução.
e−

x2
+y2

2σ2 ⊗

[

I2

x IxIy

IxIy I2

y

] (3.1)Os autovalores da matriz obtida pela Equação 3.1 são as prin
ipais 
urvaturasda função de auto-
orrelação. Dois valores signi�
ativos indi
am a presença de umponto de interesse. Os pontos de interesse obtidos 
om esta té
ni
a são invariantesa translações e rotações. A Figura 3.3 mostra pontos de interesse dete
tados 
oma utilização do Harris Corner Dete
tor. A imagem foi rota
ionada 155◦e 92% dospontos de interesse ainda foram dete
tados [S
hmid and Mohr, 1997℄.

FIGURA 3.3 � Pontos de interesse dete
tados 
om a utilização do Harris CornerDete
tor.3.3.3 S
ale Invariant Feature Transform(SIFT)Para obter pontos de interesse invariantes a alterações na es
ala, pode ser feitauma pro
ura por 
ara
terísti
as estáveis em todas as es
alas possíveis utilizando umafunção 
ontínua de es
ala 
onhe
ida por espaço de es
ala [Witkin, 1986℄. O espaçode es
ala de uma imagem pode ser de�nido pela 
onvolução de uma es
ala variávelGaussiana, G(x, y, σ), 
om uma imagem de entrada I(x, y), 
omo pode ser visto naEquação 3.2 [Lowe, 2004℄.
L(x, y, σ) = G(x, y, σ) ⊗ I(x, y) (3.2)Para dete
tar pontos de interesse no espaço de es
ala, pode ser utilizada a
onvolução da diferença de Gaussianas 
om a imagem de entrada, que pode ser
al
ulada através da diferença de duas es
alas próximas, separadas por um fator
onstante k (Equação 3.3) [Lowe, 1999℄.

D(x, y, σ) = (G(x, y, kσ)− G(x, y, σ)) ⊗ I(x, y)

= L(x, y, kσ) − L(x, y, σ) (3.3)Para obter os pontos 
andidatos a ponto de interesse, é 
onstruída uma pirâ-mide D, variando σ. É feita a 
onvolução da imagem original 
om valores in
re-mentais de k. Divide-se 
ada oitava do espaço es
ala (obtidas dobrando σ), por um



32número inteiro de intervalos s, de modo que k = 2
1

s . Devem ser produzidas s + 3imagens para 
ada oitava desta forma. Imagens adja
entes são subtraídas, para 
riara diferença de Gaussianas. Assim que uma oitava do espaço es
ala é pro
essada,uma nova etapa é realizada 
om a imagem obtida 
om σ 
om o dobro do valor ini-
ial, tomando 
ada segundo pixel das linhas e 
olunas. O pro
esso de obtenção dapirâmide pode ser visto na Figura 3.4, onde à esquerda estão as imagens do espaçoes
ala e à direita as diferenças de Gaussianas [Lowe, 2004℄.

FIGURA 3.4 � Pirâmide para obtenção das diferenças de Gaussianas.Os pontos de interesse nesse método são obtidos nos máximos e mínimos dasdiferenças de Gaussianas. Esses máximos e mínimos são obtidos 
omparando 
adaponto 
om os seus oito vizinhos na mesma es
ala e os nove vizinhos uma es
ala a
imae outra abaixo (Figura 3.5) [Lowe, 2004℄. Os pontos 
om as maiores e as menoresdiferenças são sele
ionados 
omo pontos 
andidatos para as próximas etapas dopro
essamento.Após determinar os pontos 
anditatos através das máximas e mínimas da di-ferença das Gaussianas, é ne
essário veri�
ar a estabilidade do ponto 
andidato,avaliando a sua lo
alização, es
ala e razão das 
urvaturas prin
ipais. Estas informa-ções permitem eliminar pontos que possuem baixo 
ontraste, e por esse motivo sãomuito sensíveis a ruídos, e pontos lo
alizados em arestas, os quais não são estáveise também sensíveis a ruído.Para determinar 
om pre
isão a lo
alização dos pontos de interesse,é utilizado o ajuste dos pontos 
andidatos a uma função quadráti
a 3D[Brown and Lowe, 2002℄. A função é obtida pela utilização da expansão de Tay-lor da função do espaço es
ala D(x, y, σ), transladada de forma que a origem seja a
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FIGURA 3.5 � Dete
ção de máximos e mínimos das diferenças de Gaussianas.posição do ponto 
andidato (Equação 3.4), onde D e suas derivadas são 
omputadosem relação ao ponto 
andidato e x = (x, y, σ)T é a distân
ia deste ponto.
D(x) = D +

∂DT

∂x
x +

1

2
x

T ∂2D

∂x2
x (3.4)A lo
alização do extremum, x̂, é determinada tomando-se a derivada 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 extremum x̂ é distân
ia em relação ao ponto 
andidato que se en
ontra omáximo ou mínimo da diferença de Gaussiana, 
om pre
isão de sub-pixel. Se o o�set

x̂ for maior que 0.5 em qualquer dimensão, o extremum está mais próximo de outroponto, esse ponto é então utilizado para lo
alização do ponto de interesse. O o�set�nal x̂ é então adi
ionado ao ponto amostrado, para ter uma estimativa interpoladada lo
alização do extremum [Lowe, 2004℄.O valor da função no extremum, D(x̂) (Equação 3.6), é utilizado para rejeitarpontos onde, apesar de serem máximos ou mínimos da diferença de Gaussianas,possuem baixo 
ontraste, e portanto são 
onsiderados instáveis. Valores menoresque um determinado linear para |D(x̂)| podem ser des
artados. Neste trabalho,
onsiderando intensidades na imagem original no intervalo [0; 1], foi utilizado o limiar0,03, 
omo sugerido em [Lowe, 2004℄.
D(x̂) =

1

2

∂DT

∂x
x̂ (3.6)As bordas de objetos existentes em uma imagem tambem mostram-se instá-veis, para determinar pontos de interesse. Intuitivamente, esta a�rmação parte doprin
ípio que qualquer ponto desta borda terá um alto 
ontraste, porém é difí
ildeterminar um ponto repetível na extensão da borda. Estes pontos, se utilizados,seriam sensíveis ao ruído.



34Para eliminar estes pontos, as 
urvaturas prin
ipais podem ser 
al
uladas poruma matriz Hessiana 2x2, H, na posição e es
ala do ponto de interesse. As derivadaspodem ser estimadas pelas diferenças entre os pontos vizinhos.
H =

[

Dxx Dxy

Dxy Dyy

]Seja α o autovalor de H 
om maior magnitude e β, o autovalor de menormagnitude, podemos 
al
ular a soma dos autovalores e o seu produto, através dotraço o do determinante de H.
Tr(H) = Dxx + Dyy (3.7)

Det(H) = DxxDyy − D2

xy (3.8)Caso o determinante seja negativo, o ponto de interesse é rejeitado por não serum extremum. Seja r a razão entre o autovalor de maior magnitude e o autovalorde menor magnitude, tal que α = rβ, temos
Tr(H)2

Det(H)
=

(α + β)2

αβ
=

(rβ + β)2

rβ2
=

(r + 1)2

rque depende apenas da razão dos autovalores e não dos seus valores individuais.Desta forma podemos veri�
ar se um ponto de interesse deve ser rejeitado �xandoum valor arbitrário para r e veri�
ar se as 
urvaturas prin
ipais estão abaixo de umlimiar pela Equação 3.9.
Tr(H)2

Det(H)
<

(r + 1)2

r
(3.9)Após determinar a lo
alização e a es
ala onde se en
ontra o ponto de interesse,é ne
essário determinar a orientação do ponto de interesse. Ao asso
iar uma orienta-ção 
onsistente para 
ada ponto de interesse, o des
ritor lo
al pode ser representadorelativo a essa orientação, obtendo assim, invariân
ia quanto a rotação da imagem.Para de�nir a orientação do vetor sele
iona-se a imagem L 
om a es
ala maispróxima da es
ala ao qual perten
e o ponto de interesse. Dessa forma a invariân
iaà es
ala é garantida. Para 
ada amostra desta imagem, são 
al
ulada a magnitude

m e a orientação θ, utilizando a diferença dos pixels, 
onforme as Equações 3.10 e3.11.
m =

√

(L(x + 1, y)− L(x − 1, y))2 + (L(x, y + 1) − L(x, y − 1))2 (3.10)
θ = tan−1

(

L(x, y + 1) − L(x, y − 1)

L(x + 1, y) − L(x − 1, y)

) (3.11)Um histograma de orientações, 
om 36 bins 
obrindo os 360◦dos possíveisângulos, é formado 
om as orientações do gradiente dos pontos próximos ao ponto deinteresse. Cada amostra adi
ionada ao histograma é ponderada pela sua magnitudee por uma janela Gaussiana 
om σ 1.5 vezes maior que a es
ala do ponte de interesse.Pi
os no histograma 
orrespondem a direções dominantes no gradiente lo
al. Omaior pi
o do histograma e os pi
os 
om até 80% deste pi
o maior são utilizados para



35obter um des
ritor lo
al 
om a orientação de 
ada um dos pi
os sele
ionados. Podemexistir pontos de interesse que a
abem gerando vários des
ritores 
om orientaçõesdiferentes.Com a lo
alização, es
ala e orientação do ponto de interesse, tem-se um 
on-junto de parâmetros repetíveis que des
revem uma região da imagem. Este pontode interesse também é invariante aos parâmetros que o de�nem. O próximo passo éobter um vetor de 
ara
terísti
as que seja altamente dis
riminante e tão invariantequanto possível a outras alterações, por exemplo, iluminação e perspe
tiva.Para obter os des
ritores, para 
ada ponto de interesse são 
omputadas asmagnitudes e orientações dos gradientes próximos ao ponto de interesse. A invari-ân
ia em relação à rotação é obtida rota
ionando-se as 
oordenadas e as orientaçõesem relação à orientação do ponto de interesse. Uma janela Gaussiana 
om σ igual àmetade do tamanho do des
ritor é utilizada 
omo "peso"para as magnitudes de 
adaponto. O objetivo dessa janela é minimizar alterações abruptas no des
ritor e darmenos ênfase aos pontos distantes do ponto de interesse. São 
riados histograma deorientações, 
omo os des
ritos anteriormente, em regiões de 4x4 pontos. O des
ritoré então 
riado 
om as magnitudes das entradas dos histogramas de orientação. Paraatingir um 
erto grau de invariân
ia par
ial a alterações na iluminação, o vetor de
ara
terísti
as é normalizado.Cada des
ritor obtido é uma matriz quadrada 
om as magnitudes do histo-grama de orientações. O tamanho do des
ritor é dado por rn2, onde r é o numero deentradas no histograma, e n a ordem da matriz. Quanto maior o tamanho do des-
ritor, melhor será a dis
riminação obtida, no entanto, o des
ritor será mais sensívela distorções nas formas e à o
lusão par
ial.O maior problema na obtenção destes des
ritores é o 
usto 
omputa
ional da
onvolução da imagem para gerar as diferenças de Gaussianas nas várias es
alas.Comparados isoladamente, o 
usto 
omputa
ional para a obtenção destes des
ri-tores é bem superior ao ne
essário para obter o histograma de uma imagem, porexemplo. No entanto, a utilização de histogramas para o re
onhe
imento de umobjeto par
ialmente o
luso ou em 
enas 
omplexas, não é tão simples e pode levar aum alto 
usto 
omputa
ional devido prin
ipalmente à 
omplexidade da 
omparaçãodas 
ara
terísti
as.A obtenção de des
ritores utilizando SIFT foi apli
ada 
om su
esso em diver-sas apli
ações onde se utiliza o registro de imagens, 
omo na obtenção de panoramasa partir de um 
onjunto de imagens [Brown and Lowe, 2003℄, 
omo pode ser vistona Figura 1.5 (pág. 16); na lo
alização de objetos em 
enas 
omplexas [Lowe, 2004℄,
omo mostra a Figura 1.2 à página 12; e na tarefa de lo
alização e mapeamentopara navegação visual de rob�s [Lowe et al., 2002℄, 
omo visto na Figura 3.6, onde àesquerda vemos os des
ritores dete
tados em uma imagem, ao 
entro a diferença deposição entre os des
ritores en
ontrados em duas imagens "estéreo"(as linhas verti-
ais representam a disparidade verti
al e as horizontais a disparidade horizontal), eà direita a diferença da posição dos des
ritores entre duas imagens após a rotaçãoda 
âmera.Na obtenção de des
ritores lo
ais utilizando SIFT, alguns parâmetros podemser alterados de forma a ajustar o resultado do algoritmo à apli
ação a ser desen-volvida. Entre estes parâmetros, os mais importantes sao o número de bins doshistogramas de orientação, o número de histogramas para 
ada região da imagem eo limite de rejeição do extremum.
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FIGURA 3.6 � Navegação Visual 
om a utilização de des
ritores invariantes àes
ala.A variação do limite de rejeição do extremum faz 
om que pontos 
om maiorou menor 
ontraste sejam a
eitos 
omo pontos de interesse para a obtenção dosdes
ritores. Limites mais baixos permitem a obtenção de um maior número dedes
ritores. Entretanto, pontos 
om 
ontraste mais baixo podem ser menos está-veis. Neste trabalho, foi utilizado o valor 0.03 
omo limite de rejeição do extremum([Lowe, 2004℄).Os parâmetros mais importantes no entanto, são o número de bins dos histo-gramas de orientação e o número de histogramas para 
ada região da imagem. Avariação destes parâmetros altera não somente a qualidade dos des
ritores obtidos,mas também o tamanho do vetor de 
ara
terísti
as dos des
ritores.Neste trabalho foram usados vetores de 
ara
terísti
as de 128 dimensões, sendoobtidos através de histogramas de 8 bins obtidos a partir de regiões de tamanho4x4. Cada região é formada por regiões retangulares de 4x4 pontos. A �gura 3.7exempli�
a a obtenção de um des
ritor em regiões 2x2.A variação do tamanho das regiões ou do número de bins altera o tamanhodo vetor de 
ara
terísti
as. Neste trabalho foram utilizados vetores formados porregiões de tamanho 4x4 e histogramas de 8 bins, resultando em vetores de 128posições (4x4x8).A alteração do número de bins dos histogramas, aumenta a espe
i�dade dodes
ritor, fazendo 
om que o des
ritor de�na melhor um ponto. No entanto, essaalteração faz 
om que seja mais dí�
il en
ontrar pontos semelhantes, uma vez quepequenas variações lo
ais terão mais impa
to no des
ritor.A alteração do tamanho das regiões também afeta a pre
isão 
om que umdes
ritor de�ne um ponto. Para regiões maiores, uma maior área terá in�uên
iano ponto, fazendo 
om que o 
ontexto onde o ponto está inserido tenha mais ou
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FIGURA 3.7 � Obtenção dos des
ritores SIFT a partir dos histogramas deorientação. Neste exemplo são utilizadas regiões 2x2 e 8 bins para os histogramas.menos relevân
ia. Regiões pequenas tendem a ser mais fa
ilmente observadas emoutras imagens, mesmo que não tenham relação 
om a original, regiões maiores sãomais dí�
eis de serem en
ontradas em outras imagens. No entanto, regiões maiorestem mais probabilidade de serem par
ialmente o
lusas, o que o
orre 
om menosfreqüên
ia em regiões menores.Sempre que possível, é interessante identi�
ar, experimentalmente, qual a me-lhor relação entre a espe
i�
idade dos des
ritores e a apli
ação na qual serão utili-zados.3.4 Comparação de 
ara
terísti
asApós a extração das 
ara
terísti
as das imagens de referên
ia e 
apturada, érealizada a 
omparação destas 
ara
terísti
as. Nesta etapa pro
ura-se obter 
orres-pondên
ias entre as imagens sendo registradas. Alguns métodos, paralelamente à
omparação de 
ara
terísti
as, estimam os parâmetros das funções de mapeamentonesta fase, unindo as segunda e ter
eira etapas do registro de imagens.Os métodos utilizados para a 
omparação de 
ara
terísti
as dependem do tipode 
ara
terísti
as obtidas, globais ou lo
ais. Entre os métodos de 
omparação de
ara
terísti
as globais, en
ontram-se os métodos baseados em 
orrelação, os métodosde Fourier e os métodos de informação mútua. Entre os métodos de 
omparaçãode 
ara
terísti
as lo
ais, desta
am-se métodos que exploram relações espa
iais edes
ritores invariantes.3.5 Estimativa da transformação do modeloO objetivo desta etapa do registro de imagens é en
ontrar os parâmetros datransformação entre a imagem de referên
ia e a imagem 
apturada, de forma queseja possível sobrepor a segunda à primeira [Zitova and Flusser, 2003℄.O problema a ser resolvido é en
ontrar o tipo da função de mapeamento e osseus parâmentros (Figura 3.8). O tipo de função de mapeamento deve 
orresponderà deformação geométri
a esperada na imagem 
apturada, ao método de aquisiçãoda imagem e a exatidão requerida do registro. Em situações espe
iais, por exemplo,
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FIGURA 3.8 � Exemplos de diversas funções de mapeamento. No sentido horáriosimilaridade, a�ne, perspe
tiva e transformação elásti
a.[Zitova and Flusser, 2003℄quando a deformação geométri
a é par
ialmente 
onhe
ida, pode ser feita uma pré-
orreção beseada no inverso da deformação esperada.Neste trabalho, o registro de imagens será efetuado levando em 
onsideraçãoapenas as funções de mapeamento de similaridade, a�ne e perspe
tiva.3.6 Transformação da ImagemAs funções de mapeamento obtidas na etapa anterior são utilizadas para trans-formar a imagem 
apturada e dessa forma, registrar a imagem. A transformaçãopode ser realizada 
om os métodos diretos e reverso. O método direto 
onsiste emtransformar diretamente 
ada ponto da imagem 
apturada utilizando os parâme-tros do modelo estimado. Esta abordagem no entanto é de difí
il implementação esujeita a defeitos na imagem �nal (
omo "bura
os"e sobreposição). Normalmenteé utilizado o método reverso, onde a imagem resultante do registro é obtida utili-zando as 
oordenadas do pixel alvo (no mesmo sistema de 
oordenadas da imagemde referên
ia) e o inverso da função de mapeamento en
ontrada. Após é feita a inter-polaçao na imagem 
apturada, onde a interpolação bilinear ofere
e, provavelmente,a melhor relação entre 
usto 
omputa
ional e pre
isão. Caso seja ne
essário umgrande aumento da imagem 
apturada, é a
onselhável o uso de interpolação 
úbi
apara obter melhores resultados.



393.7 Transformações geométri
as entre duas imagensEste trabalho estará fo
ado no uso de imagens 2D e não na obtenção de mo-delos 3D ou no pro
essamento de imagens multi-espe
trais. No entanto, imagens2D sofrem diversas transformações in�uen
iadas pelo espaço 3D, 
omo alteraçõesna geometria aparente dos objetos, por exemplo, devido à alterações na perspe
-tiva. Além da transformação perspe
tiva, são 
omuns também alterações na es
ala,translação e rotação entre as imagens de referên
ia e 
apturada.3.7.1 Transformações A�neAs transformações a�ne são su�
ientes para alinhar imagens de uma 
enaobtida sob o mesmo ângulo, mas de diferentes posições. São transformações line-ares as operações 
artesianas de es
ala, translação e rotação [Brown, 1992℄. Estetipo de transformação é globalmente rígida, ou seja, a relação geométri
a entre ospontos não são alteradas entre as imagens. Tipi
amente, esta transformação possui4 parâmetros, tx, ty (translação em x e y), s (es
ala) e θ (ângulo de rotação), osquais mapeiam um ponto (x1, y1) em uma imagem, para o ponto (x2, y2) em outra,
onforme a Equação 3.12.
(

x2

y2

)

=

(

tx
ty

)

+ s ·

(

cos θ − sin θ
sin θ cos θ

)(

x1

y1

) (3.12)Na sua forma geral, a transformação a�ne pode ser utilizada para 
onside-rar também a obliqüidade [Van Wie and Stein, 1977℄. Sem a adição do termo detranslação, a transformação torna-se linear. A Figura 3.9 mostra as transformaçõesa�ne.

FIGURA 3.9 � Transformações a�ne.



403.8 Iluminação e CorOutra fonte de alterações signi�
ativas da imagem é a fonte de luz. A fonte deluz de uma imagem pode alterar sua intensidade ou sua posição relativa aos objetosna 
ena. Diferenças na fonte de luz podem alterar a per
epção de um objeto, porexemplo, gerando sombras e 
riando falsos 
ontornos. Outra alteração que podeser veri�
ada é nas 
ores dos objetos. Como a 
or de um objeto é de�nida pelaforma 
omo a luz é re�etida neste objeto, alterações na fonte de luz podem 
ausaralterações na per
epção dos objetos.3.9 Utilização da Cor em Des
ritores Lo
aisSistemas que utilizam des
ritores globais têm utilizado a informação de 
or
om relativo su
esso [Bender, 2003, Faloutsos et al., 1994, Righes, 2004℄. Por outrolado, a maioria dos sistemas de registro de imagem que utilizam des
ritores lo
aispara 
ara
terização da imagem trabalham apenas 
om imagens em es
alas de 
inza[S
hmid and Mohr, 1997, Lowe, 2004℄. Considerando que os sistemas 
om des
rito-res lo
ais são, normalmente, baseados em pontos de interesse, e que esse pontos deinteresse en
ontram-se em lo
ais onde existem variações nas duas dimensões da ima-gem, ao inserir a informação de 
or estariam sendo analisadas não apenas variaçõesna luminosidade, mas também variações na 
romati
idade existente na 
ena.Tendo 
omo base o algoritmo SIFT, foi realizado um estudo para avaliar oimpa
to da 
romati
idade 
omo informação bási
a para a obtenção de pontos deinteresse e, 
onseqüentemente, des
ritores lo
ais baseados nas alterações da 
roma-ti
idade.A informação de 
or pode ser importante também, 
omo uma informação demais alto nível, por exemplo, em um pro
esso de de
isão. Será feita também umaanálise de 
omo a 
or pode ser utilizada 
omo uma informação de alto nível, sendoutilizada 
omo mais um atributo de um des
ritor de imagem.



41
Capítulo 4Obtenção de des
ritores lo
aisutilizando a informação de 
orA informação da intensidade de luz é a mais utilizada em sistemas de visão
omputa
ional, prin
ipalmente nos sistemas de registro de imagens baseados emdes
ritores lo
ais. Nestes sistemas, os des
ritores são obtidos em pontos onde exis-tem alterações em duas dimensões, por serem pontos que 
ontém informações maisrelevantes para o pro
esso de registro (ou "
asamento") de imagens. Nota-se queo que se pro
ura são "
antos"(
orners) na imagem, e a intensidade de luz é uma
ara
terísti
a que permite a identi�
ação de bordas (e por 
onseqüên
ia dos 
antos)
om boa pre
isão. No entanto, o sistema de visão do ser humano é baseado na 
or, eesta pode ser uma informação importante. Os experimentos des
ritos a seguir pro-
uram avaliar o quanto a informação de 
or pode ser útil na obtenção de des
ritoreslo
ais utilizando o algoritmo SIFT.O primeiro experimento pro
ura avaliar se os des
ritores obtidos mediante autilização ex
lusiva da informação de 
or (
anal H do HSV) são 
omplementaresàqueles obtidos pelos 
anais de intensidade de luz (imagem em es
ala de 
inza e
anal V do HSV) e se são gerados em número signi�
ativo. É importante obteruma quantidade razoável de des
ritores a partir de uma imagem para diminuir aprobabilidade de que os pontos �quem o
lusos quando da 
omparação 
om outraimagem. A veri�
ação quanto aos pontos serem 
omplementares, ou seja diferentesdos pontos obtidos a partir da intensidade de luz, é importante no 
aso destes pontosserem utilizados em 
onjunto, aumentando o número total de pontos de interesseobtidos a partir de uma úni
a imagem. Neste experimento, esta veri�
ação é feitapela distân
ia, em pixels, da posição dos des
ritores obtidos no 
anal H em relaçãoa posição dos des
ritores no 
anal V e na imagem mono
romáti
a. Se a distân
iaentre os des
ritores for maior que um limiar pré-de�nido, os pontos são 
onsiderados
omplementares.Os des
ritores obtidos 
om SIFT são par
ialmente invariantes as transforma-ções a�ne [Lowe, 2004℄. Para veri�
ar se o mesmo o
orre 
om os des
ritores obtidosa partir da informação de 
or, foram exe
utados experimentos 
om imagens rota
i-onadas, es
aladas e 
om alteração no angulo de visão do objeto.Para veri�
ar a robustez dos pontos obtidos utilizado-se ex
lusivamente a in-formação de 
or, foram utilizadas as bases de dados 
om alteração da posição dafonte de luz e 
om alteração na temperatura de 
or da fonte de luz. A variação daposição da fonte de luz a
aba gerando falsos 
ontornos nos objetos, e a variação da



42temperatura de 
or, alterações na per
epção da 
or dos objetos. Nestes experimen-tos, os des
ritores obtidos em uma imagem foram 
omparados 
om os des
ritoresobtidos na imagem "r0"do mesmo objeto (imagem sem alteração, ver Seção 4.1). A
omparação dos des
ritores é feita 
omo des
rito em [Lowe, 2004℄.Resumindo, foram realizados experimentos para veri�
ar as seguintes 
ara
te-rísti
as em relação a obtenção de des
ritores utilizando a informação de 
or:
• Quantidade de pontos 
omplementares;
• Robustez em relação a transformação a�ne;
• Robustez em relação a posição da fonte de luz;
• Robustez em relação a variações da temperatura de luz.
• Utilização do espaço de 
ores CIE L∗a∗b∗.4.1 Base de Dados de ImagensNos experimentos realizados, foi utilizada a Bibliote
a de Imagensde Objetos de Amsterdam (ALOI - Amsterdam Library of Obje
t Images)[Geusebroek et al., 2005℄. Esta base de dados é 
omposta de 1000 (mil) objetose tem algumas 
ara
terísti
as interessantes 
omo a variação da posição da fonte deluz sem alteração da posição da 
âmera nem do objeto, e também alteração da tem-peratura de 
or. Somente uma parte dos objetos da base de dados foram utilizados,dada a extensa lista de possíveis elementos disponíveis, que não pode ser toda tra-tada por limitações de tempo e do alto 
usto 
omputa
ional envolvido. No Apêndi
eA, são exibidos todos os objetos utilizados nos experimentos.Os objetos da base de dados são numerados de 1 a 999, perfazendo um totalde 1000 objetos. Foram utilizados, para estes experimentos, os objetos de índi
e 110à 139, in
luindo as seguintes variações:
• Sem variações: foi utilizada uma imagem de 
ada objeto sem variação do pontode vista do objeto, da temperatura de 
or ou da posição da fonte de luz. Nabase de dados, estes objetos são representados pelo 
ódigo �r0� .
• Variação do ponto de vista: foi utilizado uma imagem de 
ada objeto 
omvariação do ponto de vista e sem nenhuma outra alteração. O objeto, neste
aso, está rota
ionado 15 ◦ em relação ao objeto sem variações.
• Variação da posição da fonte de luz: 
ada objeto é iluminado por uma de 
in
ofontes de luz, dire
ionadas ao objeto em ângulos diferentes. Além da variaçãodo angulo de luz em relação ao objeto, é feita uma variação da luz em relaçãoà 
âmera de 15◦ e 30◦, perfazendo um total de 15 alterações na posição dafonte luz, 
omo visto na Figura 4.2.
• Variação da temperatura de 
or: 
ada objeto é iluminado por uma fonte de luzfrontal 
om variação apenas da temperatura de 
or, 
om o sistema de 
apturade imagem 
alibrado para uma temperatura de 
or de 3075K e a temperaturade 
or variando entre 2175K (tons avermelhados) a 3075K (luz bran
a) 
om



43Canal Média de pontos Desvio Padrão (σ)Grays
ale 166,50 28,50V (value) 175,43 30,43H (hue) 94,57 14,61TABELA 4.1 � Média e desvio padrão do número total de des
ritores
omplementares obtidos entre os 
anais.variação de 75K entre as imagens. São utilizadas 12 imagens para 
ada objeto,
omo visto na Figura 2.4, na página 24.
• Transformações a�ne: em adição às alterações presentes na base de dados,foram adi
ionadas três alterações às imagens sem variações. A partir de umaimagem sem alterações, foram obtidas outras três, uma por rotação de 30 ◦,uma por redução da es
ala para um terço do tamanho original, e uma pelaapli
ação das duas alterações anteriores. Estas imagens foram geradas a partirde objetos da base de dados, mas não estão presentes na base de dados original.4.2 Número de pontos obtidosQuando o registro de imagens é realizado utilizando-se des
ritores lo
ais, émuito importante a obtenção de um número expressivo de 
ara
terísti
as para queo registro possa ser realizado 
om mais pre
isão. Em apli
ações 
omo o re
onhe
i-mento de objetos em 
enas 
omplexas, esse número de 
ara
terísti
as permite o re-
onhe
imento de objetos par
ialmente o
lusos, uma vez que dado um número grandede pontos de interesse, a probabilidade de todos pontos estarem o
lusos é menor.Nestes experimentos foram utilizados os objetos da base de dados sem alterações.Para avaliar a quantidade de pontos de interesse en
ontrados apenasutilizando-se a informação de 
or, 
omparou-se o número de pontos de interesseen
ontrado um uma imagem 
omposta pela intensidade de luz (
hamadas daqui pordiante de Grays
ale), que pode ser obtida pela 
onversão de uma imagem RGB pelaEq. 4.1 [BT.709, 1990℄, 
om imagens obtidas pela separação dos 
anais H e V doespaço de 
ores HSV, sendo que o 
anal H (hue) representa a informação de 
orpropriamente dita e o 
anal V (value) aproxima a intensidade de luz. Para esteexperimento foram utilizados os objetos da base de dados sem alterações.

G = 0.2126 × R + 0.7152 × G + 0.0722 × B (4.1)Em um primeiro experimento foi levada em 
onsideração apenas a quantidadedos des
ritores obtidos para 
ada imagem. Os resultados estão sumarizados naTabela 4.2, onde pode ser vista a média do número de des
ritores obtidos sobre asimagens e o desvio padrão dessa média.Um dado importante é a disposição dos pontos na imagem. Se os des
ritoresdos diversos 
anais forem obtidos em posições diferentes, a utilização da informaçãode 
or será 
omplementar à informação da intensidade de luz.Para veri�
ar a diferença de posição entre os des
ritores, foi 
omparada adistân
ia de 
ada des
ritor de um 
anal ao des
ritor mais próximo em outro 
anal. Se



44Canais Média de pontos Desvio Padrão (σ) %H × Grays
ale 59,4 10,35 21.12%H × V 61,9 11,09 18.62%V × Grays
ale 101,0 21,76 44.70%TABELA 4.2 � Média e desvio padrão do número total de des
ritores obtidos em
ada 
anal e per
entual médio de pontos 
omplementares.a distân
ia entre os des
ritores for menor que 3 pixels, os des
ritores são 
onsiderados"próximos". Des
ritores próximos pou
o 
ontribuem para o registro de imagemquando levamos em 
onsideração a o
lusão par
ial de objetos. A Tabela 4.1 mostraa média e o desvio padrão do número de pontos 
om distân
ia menor que o limiarestabele
ido, e o per
entual médio de pontos 
omplementares obtidos.Os resultados obtidos mostram que a utilização da informação de 
or permitea obtenção de um número signi�
ativo de des
ritores, porém apenas parte destesdes
ritores são 
omplementares aos obtidos pelos 
anais 
om informação da inten-sidade de luz. A Figura 4.1 mostra uma 
omparação visual entre os pontos obtidos(na parte de baixo da imagem) 
om a intensidade de luz (à direita) e os 
anais V(ao 
entro) e H (à direita) do espaço de 
ores HSV. Na parte superior da imagem,as imagens das quais foram obtidos os pontos.

FIGURA 4.1 � Pontos obtidos 
om a intensidade de luz e os 
anais V e H.O número de pontos 
omplementares obtidos através da utilização do 
anal Hmostra um in
remento apenas razoável no número de pontos úteis para o registrode imagens, aliado ao baixo número total de pontos obtidos. A utilização apenasda informação 
or, obtida através do 
anal H, para a obtenção de des
ritores lo
aisutilizando SIFT não apresenta vantagem em relação a utilzação ex
lusiva dos 
anaisde intensidade de luz.



45Canais Média do Per
entualde pontos en
ontrados Desvio Padrão (σ)H 62.95 2.76V 73.25 2.30Grays
ale 72.19 1.71TABELA 4.3 � Média e desvio padrão do per
entual de des
ritores similaresen
ontrados na 
omparação entre uma imagem de um objeto sem alteração amesma imagem rota
ionada 30◦.Canais Média do Per
entualde pontos en
ontrados Desvio Padrão (σ)H 65.69 4.11V 76.74 2.64Grays
ale 79.87 2.48TABELA 4.4 � Média e desvio padrão do per
entual de des
ritores similaresen
ontrados na 
omparação entre uma imagem de um objeto sem alteração amesma imagem 
om es
ala um terço menor.4.3 Robustez dos pontos obtidos 
om a informação de 
orO número de des
ritores obtidos 
om a utilização da informação de 
or éimportante para o registro de imagens, devido a ne
essidade de um grande númerode pontos quando são utilizadas 
ara
terísti
as lo
ais para esta tarefa. Porém, éne
essário veri�
ar a robustez destes des
ritores frente a alterações na imagem. Ospróximos experimentos pro
uram demonstrar o quanto os des
ritores obtidos a partirda informação de 
or são robustos a transformações a�ne, e alterações na posiçãoda fonte de iluminação e na temperatura de 
or.4.3.1 Transformações A�ne e Perspe
tivaNeste experimento foi utilizada a base de dados 
om transformações a�ne eas imagens 
om alteração do ângulo de visão do objeto. Foram utilizadas imagensrota
ionadas 30◦ no sentido horário, imagens 
om es
ala um terço menor que aoriginal, imagens 
om as duas alterações anteriores 
ombinadas, e imagens onde osobjetos estão 
om um ângulo em relação à 
âmera de 15◦A Tabelas 4.3, 4.4, 4.5 e 4.6 mostram a média do per
entual de des
ritoressimilares en
ontrados para 
ada alteração e o desvio padrão desta média.Nota-se neste experimento que a utilização do 
anal de 
or se mostra ummenos robusto na obtenção de des
ritores em relação aos 
anais que representama luminosidade. Neste experimento, quanto mais pontos 
om des
ritores similares,melhor será o registro entre as imagens, mesmo na presença de transformações.A Tabela 4.7 mostra um resumo dos resultados obtidos neste experimento. Osdes
ritores obtidos apenas 
om a informação de 
or mostram-se um menos robus-tos a transformações a�ne e de perspe
tiva que os des
ritores obtidos a partir daintensidade de luz.
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Canais Média do Per
entualde pontos en
ontrados Desvio Padrão (σ)H 58.00 4.50V 79.37 2.21Grays
ale 77.15 2.27TABELA 4.5 � Média e desvio padrão do per
entual de des
ritores similaresen
ontrados na 
omparação entre uma imagem de um objeto sem alteração amesma imagem rota
ionada 30◦ e 
om es
ala um terço menor.
Canais Média do Per
entualde pontos en
ontrados Desvio Padrão (σ)H 43.42 3.73V 49.46 2.96Grays
ale 51.46 2.47TABELA 4.6 � Média e desvio padrão do per
entual de des
ritores en
ontrados na
omparação entre uma imagem de um objeto sem alteração a mesma imagem 
omo objeto em um ângulo de 15◦ em relação a 
âmera.

Canais Rotação Es
ala Es
ala e Rotação Perspe
tivaHue 62.95 65.69 58.00 43.42Value 73.25 76.74 79.73 49.46Grays
ale 72.19 79.87 77.15 51.46TABELA 4.7 � Per
entual médio do número de des
ritores semelhantesen
ontrados entre duas imagens, em relação a tranformações nas imagens.



47Canais Média do Per
entualde pontos en
ontrados Desvio Padrão (σ)H 25.64 0.86V 6.77 0.93Grays
ale 37.63 0.93TABELA 4.8 � Média e desvio padrão do per
entual de des
ritores similaresen
ontrados na 
omparação entre uma imagem de um objeto sem alteração e asimagens do mesmo objeto 
om alteração na posição da fonte de luz.4.3.2 Posição da Fonte de LuzPara avaliar os pontos obtidos 
om a informação de 
or em relação a posiçãoda fonte de luz, foi utilizada a base de dados 
om variação a posição da fonte de luz.Exemplos de imagens para um objeto são apresentados na Figura 4.2.

FIGURA 4.2 � Exemplo de objeto 
om variação da posição da fonte de luz.Neste experimento, é feita a 
omparação dos des
ritores de uma imagem dereferên
ia, da base de dados sem alteração ("r0"), 
om os des
ritores de todas asimagens do mesmo objeto na base de dados 
om alteração da posição da fonte deluz. A 
omparação dos des
ritores é feita 
omo des
rito em [Lowe, 2004℄. A Tabela4.8 mostra a média e o desvio padrão do per
entual de des
ritores dete
tados 
omsu
esso. Para efeito de 
omparação são exibidos os resultados 
om os des
ritoresobtidos 
om a informação da intensidade de luz.Nota-se neste experimento uma redução signi�
ativa do número de des
rito-res semelhantes en
ontrados nas imagens 
om variação da posição da fonte de luzem todos os 
anais. O 
anal 
om a informação de 
or teve um desempenho umpou
o abaixo dos 
anais de luminosidade. Assim 
omo observado no experimentodas transformações a�ne, os des
ritores obtidos a partir da utilização apenas dainformação de 
or 
ontida no 
anal H, mostraram-se menos robustos em relação aosdes
ritores obtidos a partir da intensidade de luz.



484.3.3 Temperatura de CorPara ilustrar o problema da temperatura de 
or, utilizou-se as imagens da Fi-gura 4.3 onde en
ontram-se imagens de uma mesma 
ena, obtidas 
om uma pequenavariação de tempo (aproximadamente 2 minutos) entre 
ada tomada.

FIGURA 4.3 � Comparação entre imagens 
om problema de 
alibragem datemperatura de 
or e sua versão em es
ala de 
inzas.Na parte superior da Figura 4.3 apare
em as versões 
oloridas das imagens 
omdiferentes 
on�gurações de uma 
âmera digital para o ajuste da temperatura de 
or.Nota-se 
laramente a alteração das 
ores nas imagens. No entanto, a intensidadede luz (es
ala de 
inza) nas imagens é muito pou
o afetada, 
omo pode ser vistonas imagens na parte inferior da Figura 4.3. Estas imagens em es
ala de 
inzaforam obtidas a partir das respe
tivas imagens na parte superior, e nota-se pou
adiferença entre elas. Este breve experimento demonstra a ne
essidade de 
alibrar
orretamente a temperatura de 
or em sistemas de visão.Para veri�
ar a robustez dos des
ritores obtidos ex
lusivamente pela informa-ção de 
or em relação a alteração da temperatura de 
or na iluminação, foi reali-zado um experimento, variando a temperatura de 
or da fonte de luz de 2175K até3075K. Como as 
âmeras estão balan
eadas para uma iluminação de 3075K, 
omessa temperatura o efeito que se tem é de luz bran
a. Temperaturas de 
or menoresadi
ionam um tom avermelhado aos objetos. Para 
ada um dos objetos, são uti-lizadas 12 imagens, 
om variação na temperatura de 
or de 2175K a 3075, sendouma variação de 75K para 
ada imagem. A 
omparação das imagens será realizada
omo no experimento anterior. A Tabela 4.9 mostra a média e o desvio padrão do



49Canais Média do Per
entualde des
ritores en
on-trados Desvio Padrão (σ)H 50.91 1.25V 81.07 0.65Grays
ale 87.70 0.41TABELA 4.9 � Média e desvio padrão do per
entual de des
ritores en
ontrados na
omparação entre uma imagem de um objeto sem alteração e as imagens domesmo objeto 
om alteração na temperatura de 
or da fonte de luz.Temperatura de
or Número de des
ri-tores en
ontrados Número de des
ri-tores similares Per
entual2175K 47 9 19.152250K 41 19 46.342325K 29 15 51.722400K 42 9 21.432475K 36 12 33.332550K 39 18 46.152625K 34 16 47.062675K 46 29 63.042750K 35 28 80.002850K 49 37 75.512875K 44 28 63.643075K 49 40 81.63TABELA 4.10 � Variação na 
omparação de des
ritores obtidos através dainformação de 
or frente a alteração da temperatura de 
or.per
entual de des
ritores dete
tados 
om su
esso. Para efeito de 
omparação sãoexibidos os resultados 
om os des
ritores obtidos 
om a informação da intensidadede luz.Neste experimento, nota-se que o
orre uma grande variação na qualidade dosdes
ritores obtidos apenas 
om a informação de 
or quando na presença de alteraçõesna temperatura de 
or. Para reduzir este problema é ne
essária a utilização deté
ni
as que permitam 
alibrar as 
ores antes da obtenção dos des
ritores. A Tabela4.10 mostra para um objeto, a variação no número de des
ritores obtidos e no númerode des
ritores semelhantes en
ontrados frente a alteração da temperatura de 
or.Apesar da variação do per
entual de pontos similares en
ontrados não ter semostrado diretamente rela
ionada a variação do temperatura de 
or, foi observadonos experimentos que os melhores resultados estavam em temperaturas de 
or maispróximas da imagem de referên
ia, sendo indi
ado portanto, a 
alibragem do sistemade aquisição de imagem, ou o pro
essamento posterior da imagem 
apturada a �mde diminuir a variação da temperatura de 
or quando da obtenção de des
ritoreslo
ais utilizando a informação de 
or.Os des
ritores obtidos ex
lusivamente a partir da informação de 
or 
ontida no
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anal H, mostraram-se muito sensíveis a variação da temperatura de 
or, em relaçãoaos 
anais de intensidade de luz. Para a obtenção de des
ritores lo
ais, a partir dainformação de 
or do 
anal H, utilizando-se SIFT, é re
omendável o uso de métodosde 
alibragem da temperatura de 
or, seja no sistema de aquisição da imagem, sejapor meio de pós-pro
essamendo da imagem obtida.4.4 Problemas 
om a presença de ruído nas imagensDurante a realização dos experimentos, foi observado que as imagens utiliza-das, apresentavam um nível de ruído nos 
anais de 
ores que di�
ultou a obtençãode des
ritores lo
ais utilizando SIFT. O prin
ipal efeito deste ruído é a geração de"falsos des
ritores", ou seja, des
ritores obtidos a partir de ruído e não do ojetorepresentado na imagem. Outras bases de dados, 
omo por exemplo a COIL-100([Nene et al., 1996℄), apresentam além do ruído na imagem, artefatos gerados, nor-malmente, por 
ertos algoritmos de 
ompa
tação. Estes artefatos não foram en-
ontrados nas imagens utilizadas, porém é um ponto a ser avaliado quando do de-senvolvimento de apli
ações de visão 
omputa
ional. Aparentemente, os problemasen
ontrados relativos ao ruído nas imagens, devem-se ao método e ao equipamentode 
aptura das imagens.A Figura 4.4 mostra o ruído presente no 
anal H (Hue) do espaço de 
ores HSV.Esta imagem foi obtida aumentado o 
ontraste da imagem 
om o uso de equalizaçãode histograma. A utilização de té
ni
as de pro
essamento de imagens para a reduçãodeste ruído, aliado ao aumento do 
ontraste da imagem pode resultar em imagensmelhores para a obtenção de um maior número de des
ritores lo
ais utilizando SIFT,já que o 
ontraste entre regiões da imagem é importante neste 
aso.

FIGURA 4.4 � Ruído presente no 
anal H.Foram realizados alguns experimentos utilizando o espaço de 
ores CIE L∗a∗b∗.Durante estes experimentos foi veri�
ado que as imagens resultante dos 
anais de
ores (a∗ e b∗) possuia baixo 
ontraste e muito ruído, 
omo pode ser veri�
ado nas



51Figuras 4.5 e 4.6, que representam o 
anal b∗, sem e 
om equalização do histogramapara aumentar o 
ontraste.

FIGURA 4.5 � Baixo 
ontraste apresentado no 
anal b∗.Em apli
ações de sistemas de visão, prin
ipalmente, para aquelas baseadas emdes
ritores lo
ais obtidos através de SIFT, �
ou 
lara a importân
ia e o impa
toda apli
ação de té
ni
as de pro
essamento de sinal de forma a diminuir o ruídoe aumentar o 
ontraste das imagens. Neste trabalho, não foram utilizadas taisté
ni
as, e 
omo efeito, não foi possível exe
utar experimentos utilizando o espaçode 
ores CIE L∗a∗b∗, ou tentar aumentar o número de des
ritores lo
ais obtidos, pormeio do aumento de 
ontraste.Con
luindo, apesar da invariân
ia par
ial a transformações a�ne e perspe
tivae a invariân
ia à es
ala obtidas 
om a utilização do algoritmo SIFT para a obtençãode des
ritores de uma imagem para �ns de registro, a utilização de 
ores nestatarefa apresenta outros problemas em relação à utilização de imagens em es
alas de
inza. Problemas 
omo o baixo 
ontraste e ruído nos 
anais de 
or, e alterações natemperatura de 
or devem ser tratados 
om a utilização de té
ni
as de pro
essamentode imagens em uma fase de pré-pro
essamento, 
om o intuito de minimizar os efeitosdestas alterações na obtenção de des
ritores lo
ais, 
omo os veri�
ados durante osexperimentos aqui apresentados.
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FIGURA 4.6 � Ruído apresentado no 
anal b∗, após a equalização do histogramada imagem para aumentar o 
ontraste.
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Capítulo 5Con
lusão e Perspe
tivas FuturasO registro de imagens tem um papel fundamental em sistemas de visão 
om-puta
ional e é a base de diversas apli
ações de sistemas de visão 
omputa
ional.A utilização de des
ritores lo
ais permite grande �exibilidade para a realização doregistro de imagens, e podem ser utilizados em uma larga gama de apli
ações.Neste trabalho, foi realizada uma revisão do estado da arte das té
ni
as uti-lizadas para registro de imagens, 
om fo
o em té
ni
as que utilizassem des
ritoreslo
ais. Estas té
ni
as são normalmente utilizadas 
om imagens em es
alas de 
inzarepresentando intensidade de luz.Bus
ando estender uma das té
ni
as de registro de imagens por des
ritoreslo
ais, a transformada de 
ara
terísti
as invariantes a es
ala (SIFT), foi realizadotambém um estudo sobre a per
epção de 
ores 
om o objetivo de adi
ionar a estaté
ni
a a utilização da informação de 
or para a obtenção dos des
ritores.Através de experimentos foi veri�
ado que a informação de 
or, obtida a partirdo 
anal H (Hue) do espaço de 
ores HSV, pode 
omplementar o número de des
rito-res utilizados para o registro de imagens. No entanto, a utilização da 
or está sujeitaa outras alterações na imagem que ou não afetam a utilização da intensidade de luz,ou tem um impa
to menor. Por exemplo, a mudança de 
ores devido a alteraçãoda temperatura de 
or altera signi�
ativamente os des
ritores obtidos, di�
ultandoo pro
esso de registro. Medidas para balan
ear a iluminação, ou 
alibrar as 
ores,devem ser utilizadas nesse 
aso.Este trabalho pro
urou avaliar a utilização da informação de 
or diretamentena obtenção de des
ritores lo
ais, 
omo uma informação de baixo nível. Os resulta-dos, não mostram 
laramente um ganho de e�
iên
ia no registro de imagem. Coma utilização do 
anal H (Hue) do espaço de 
ores HSV, veri�
ou-se um aumentono número de pontos 
omplementares para o registro de imagens que apresentaminvariân
ia par
ial a transformações perspe
tiva e a�ne e a alterações na posiçãoda fonte de luz. No entanto, estes pontos possuem muita sensibilidade em relaçãoà temperatura de 
or e não são tão robustos 
omo os pontos obtidos através deimagens em es
ala de 
inza.Durante os experimentos foi observado que existe a ne
essidade de 
alibragemdo sistema de 
aptura de imagem, ou o pro
essamento posterior da imagem paradiminuir a variação da temperatura de 
or entre a imagem 
apturada e as imagensde referên
ia. A utilização do 
anal de 
or (H) do espaço de 
ores HSV mostrou-semuito sensível a estas alterações.Outro ponto observado foi a di�
uldade de se obter des
ritores quando a ima-



54gem apresenta baixo 
ontraste. Este fato o
orreu tanto nos experimentos 
om oespaço de 
ores HSV, quanto em experimentos ini
iais 
om o espaço de 
ores CIE
L∗a∗b∗. A utilização da eqüalização de histograma para aumentar o 
ontraste foitentada, porém o aumento de ruído nos 
anais de 
ores, H do HSV, a∗ e b∗ do CIE
L∗a∗b∗, foi muito a
entuada, impossibilitando seu uso sem a utilização de �ltros quereduzissem o ruído. Este aumento de ruído foi notado nos 
anais 
om informaçãode intensidade de luz, porém esse ruído era bem menor que o observado nos 
anaisde 
or.A informação de 
or pode ser utilizada também 
om uma informação de altonível, apli
ada no momento da 
omparação de 
ara
terísti
as. Neste tipo de apli-
ação, os des
ritores SIFT são obtidos em imagens representadas pela intensidadede luz, mas a informação de 
or é adi
ionada ao des
ritor da mesma maneira que aposição, a orientação e a es
ala, não sendo utilizada na 
omparação dos des
ritores.Experimentos ini
iais mostram um aumento de desempenho quando esta infor-mação é utilizada para reduzir o espaço de bus
a na 
omparação de des
ritores SIFT.Como estes des
ritores são, normalmente, formados por vetores de 
ara
terísti
asde 128 dimensões e existem muitos des
ritores em uma imagem (
omo demonstradona Tabel 4.2), a seleção dos des
ritores pela sua 
or antes da 
omparação diminui
onsideravelmente volumue de dados a ser tratado e o tempo de 
omparação. Estetipo de seleção de des
ritores pode ser utilizado, por exemplo, em uma apli
açãode navegação visual onde artefatos de uma 
or espe
í�
a indi
am 
aminhos e/oupontos de referên
ia.5.1 Perspe
tivas FuturasA
redita-se que este trabalho tenha mostrado que a utilização uni
amente da
or, des
rita pelo 
anal H do espaço de 
ores HSV, na obtenção de des
ritores lo
aispara o pro
esso de registro de imagens ofere
e alguns desa�os. Devido ao tempodisponível e a pou
a bibliogra�a sobre a utilização da 
or na obtenção de registrode imagens, nem todas as possibilidades foram abordadas e poderiam ser veri�
adasem trabalhos futuros.É interessante investigar a utilização de outros espaços de 
ores, na tentativade melhorar a resposta da 
or na obtenção de des
ritores lo
ais. Em experimentosini
iais 
om o espaço de 
ores L∗a∗b∗, a informação de luminosidade deste 
analse mostrou melhor que o 
anal V do HSV ou a 
onversão para es
ala de 
inzautilizada neste trabalho. No entanto, a informação de 
or dividida entre os 
anais
a∗ e b∗ mostrou-se sujeita a ruído e 
om 
ontraste muito baixo. A utilização deté
ni
as de pro
essamento de imagem para �ltrar o ruído e aumentar o 
ontraste a�m de melhorar a obtenção de pontos a partir destes 
anais, seria uma interessantepossibilidade de estudo em trabalhos futuros.Durante o trabalho, foi veri�
ada a di�
uldade de obter des
ritores semelhan-tes em 
ondições de variação da temperatura de 
or. Nestes 
asos, o espaço de
ores HSV pode não ser o mais apropriado, porém o tratamento prévio da imagem
orrigindo a alteração das 
ores pode melhorar 
onsideravelmente a qualidade dospontos obtidos.Outra possibilidade é realizar uma investigação mais abrangente na utilizaçãoda 
or 
omo uma nova informação, de alto nível. Esta informação pode ser utilizada



55quando da 
omparação de des
ritores, e pode ser interessante para diversos tipos deapli
ações. Neste 
enário, os des
ritores lo
ais são obtidos utilizando apenas a infor-mação da intensidade de luz e a informação de 
or é uma informação adi
ional paraeste des
ritor. De posse desta informação, apenas os des
ritores 
om a mesma 
orseriam pro
essados durante o pro
esso de 
omparação de 
ara
terísti
as, a
elerandoo pro
esso.
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Apêndi
e AObjetos Utilizados nos ExperimentosA Figura A.1 mostra as imagens dos objetos utilizados nos experimentos rea-lizados, posi
ionados de frente para a 
âmera e iluminados por luz bran
a.

FIGURA A.1 � Imagens dos objetos utilizados nos experimentos.
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