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Resumo

Uma imagem oferece uma grande quantidade de informacao. O olho humano
é responsavel por aproximadamente 80% dos dados que um ser humano recebe do
ambiente. Sistemas de visao computacional tentam dar a maquinas a capacidade de
obter informacoes a partir de imagens. No entanto, esta informacao nao esta pron-
tamente disponivel, pois uma imagem capturada por um dispositivo sofreu diversas
transformacoes, incluindo, mas nao limitadas a, transformacoes affine, transforma-
coes de projecao, transformacoes de cor e luz.

O registro de imagens tem se mostrado muito importante em sistemas de visao
computacional, e consiste em encontrar uma funcao de mapeamento entre os pontos
de duas imagens. Entre as técnicas de registro de imagens, o registro baseado em
caracteristicas locais, ou descritores locais, tem recebido muita atencao ultimamente.

Apesar do sistema de visao humano ser baseado em cores, a maioria dos sis-
temas de registro de imagens baseados em descritores locais trabalha com imagens
em escalas de cinza onde apenas a intensidade de luz é levada em consideracao.

A pesquisa desenvolvida para este trabalho estd focada no estudo de técni-
cas do estado da arte relacionadas a obtencao de descritores locais baseados em
caracteristicas invariantes a escala, onde este trabalho busca dar sua contribuicao
nesta area através de um estudo sobre a utilizagao e o impacto do informacao de cor
no registro de imagens. Como conclusao deste trabalho, baseado em experimentos
praticos, serd demonstrado que a utilizacao da informacao de cor na obtencao de
descritores locais permite complementar o processo de registro de imagens com um
aumento no nimero de pontos obtidos. Sera demonstrado também a necessidade da
aplicagao de correcoes as imagens quando da utilizacao da cor para a obtencao de
descritores locais.

Palavras-chave: Registro de Imagens, Processamento de Imagens Coloridas, Des-
critores Locais.



TITLE: “USE OF COLOR INFORMATION TO OBTAIN LOCAL DESCRIP-
TORS FOR IMAGE REGISTRATION”

Abstract

An image offers a huge amount of information. The human eye is responsible
for nearly 80% of the input data humans receive from the environment. Com-
puter vision systems try to give machines the ability to gather information from
images. Although, this information is not readily available, since a image captured
by a device has gone through several transfoms, including, but not limited to affine
transforms, projection transforms, light and color transforms.

Image registration has been shown to be very important in Computer vision
systems, consists in finding a mapping function between the points of two images.
Among image registration techniques, the registration based on local features, or
local descriptors, have recently gain a lot of attention lately.

Although the human visual system works based on color, most of the image
registration systems based on local descriptors works with gray scale images where
only the light intensity is taken into consideration.

The research developed for this work is focused on obtaining local descriptors
based on invariant scale features using color information. It will be shown that
color information can be used for such task and may improve the results of a image
registration system.

Keywords: Image Registration, Color Image Processing, Local Descriptors.



Capitulo 1

Introducao

Sistemas de visao computacional tém o objetivo de recuperar informa-
¢oes a partir de imagens. Como as imagens sao projecoes bi-dimensionais
de um mundo tri-dimensional, a informacao nao estd diretamente disponi-
vel. Para recuperar as informacoes contidas em uma imagem, pode ser
necessaria a inversao das alteracoes sofridas pelos objetos existentes nessa
imagem. Entre as diversas aplicacoes de sistemas de visao computacional,
destacam-se a recuperacao de imagens e videos em bancos de dados multimidia
[Felipe et al., 2003, Ravela et al., 1996, Bender, 2003|, reconhecimento e localiza-
¢ao de objetos [Rothganger et al., 2003, Lowe, 1999|, navegagao visual de robos
[Lowe et al., 2002, Jones et al., 1997, Matsumoto et al., 1996], reconstru¢ao de mo-
delos tri-dimensionais de objetos a partir de imagens |[Rothganger et al., 2003|,
sensoriamento remoto |Chalermwat and El-ghazawi, 1999|, busca de diferencas
entre imagens obtidas em momentos diferentes e/ou sob condic¢oes diferentes
[Hu et al., 2004|, analise de imagens médicas [Makela et al., 2002, Hill et al., 2001],
geragao automéatica de panoramas [Brown and Lowe, 2003].

Com o aumento significativo de bases de dados formadas por imagens e vi-
deos, e a necessidade de indexacao dessas bases de dados para consultas mais efi-
cientes, sao utilizados sistemas de visao computacional para indexar e recuperar
imagens com relacao ao seu conteido. Diversos atributos podem ser utilizados
para essa tarefa, sendo cor e textura, dois atributos bastante utilizados. A Fi-
gura 1.1 |Bender, 2003| mostra um exemplo de consulta a um sistema de recupe-
ragdo de imagens baseado em conteudo — CBIR (Content Based Image Retrieval).
Sistemas de recuperacgao e indexacao de imagens podem utilizar tanto descritores
globais da imagem [Bender, 2003, Faloutsos et al., 1994|, como descritores locais
[Gouet and Boujemaa, 2001].

No reconhecimento de objetos em imagens complexas, o objetivo é encontrar
objetos em imagens que contém outros elementos onde o objeto alvo pode estar
parcialmente ocluso, em uma orientacao diferente da esperada, em outra escala
de tamanho, ou ainda deformado devido a projecdao 3D da cena. A Figura 1.2
[Lowe, 2004] mostra o resultado de uma aplicacdo de reconhecimento de objetos. A
esquerda da figura, encontram-se as imagens de referéncia para o reconhecimento.
Ao centro a cena em que os objetos devem ser localizados. A direita, o resultado
da localizacao dos objetos. Os retangulos maiores representam a borda da imagem
de referéncia de acordo com os parametros obtidos durante o registro de imagem:.
Os retangulos menores representam os pontos a partir dos quais os objetos foram



FIGURA 1.1 Indexacao e recuperacao de imagens, por similaridade.

reconhecidos. |Lowe, 2004]

FIGURA 1.2 - Reconhecimento de objetos em imagens complexas.

Os sistemas de navegacao visual usualmente adquirem imagens de uma
tinica camera monocromatica |[Matsumoto et al., 1999], mas podem também ser
adaptados para usar visdo estéreo |Jones et al., 1997|, cAmeras omnidirecio-
nais |Matsumoto et al., 1999|, e cameras com aquisi¢do de imagens coloridas
|[Righes, 2004]. O objetivo destes sistemas é buscar imitar um comportamento tipico
dos seres humanos: uma pessoa é capaz de ser conduzida por um caminho, arma-
zenar em sua memoria o caminho percorrido, e em um momento posterior, realizar
de modo autéonomo novamente este mesmo caminho, baseando-se em suas lembran-
cas da paisagem e de alguns pontos de referéncias memorizados. Estes sistemas de
navegacao visual usualmente sao compostos de uma base de imagens, ou seja, uma
seqiiéncia de imagens capturadas em intervalos regulares, que descreve o caminho a
ser percorrido. Esta seqiiéncia pode ser "anotada”, incluindo a associacao de agoes a
serem realizadas quando uma certa posigao for alcancada |Jung et al., 2005| (Figura
1.3).
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FIGURA 1.3 - Sistema de Navegacao Visual.

Sistemas de biometria baseados na andlise de imagens da iris humana fa-
zem uso do registro de imagens a fim de identificar similaridades entre os ar-
tefatos encontrados em um imagem capturada da iris e uma imagem canditata
|[Daugman, 1993, Vatsa et al., 2004|. Como pode ser visto na Figura 1.4, as ima-
gens possuem uma série de artefatos que as caracterizam. Usualmente as caracte-
risticas sdo extraidas a partir de imagens monocromaticas [Daugman, 1993|, porém
na imagem de exemplo, é possivel notar artefatos coloridos. Muitos trabalhos uti-
lizam como base de dados de referéncia a base monocromatica CASIA do CBSR

|CSBR, 2005].

FIGURA 1.4 — Exemplo de fotografia da iris.|[CSBR, 2005|

A geracao de panoramas a partir de imagens pode ser automatizada utilizando
sistemas de registro de imagem. Neste tipo de aplicacao, é necessario encontrar o ma-
peamento entre diversas imagens, considerando possiveis diferencas de iluminacao,
distancia focal, translacao, rotagao, entre outras. Descritores locais foram utilizados
neste tipo de aplicagdo com grande sucesso [Brown and Lowe, 2003]. A Figura 1.5
mostra um exemplo de geragao automatica de panoramas.



Em todas estas aplicacoes, nota-se a necessidade de comparacao de caracte-
risticas semelhantes entre imagens. Normalmente, a simples comparagao dos pizels
de duas imagens nao é suficiente para que se possa obter um resultado satisfato-
rio, principalmente devido as transformacoes que podem ocorrer em uma imagem.
Algumas dessas alteracoes sao detalhadas na se¢ao 3.7.

O registro de imagens consiste em encontrar um mapeamento entre pon-
tos de uma imagem com pontos de outra. Na literatura encontram-se diversas
técnicas 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,
desafiador, constituido-se de uma area onde diversos grupos tem focado seus esfor-
¢os no aperfeicoamento e implementacao de novas técnicas e algoritmos. O registro
de imagens tem se mostrado importante em aplicacoes onde a informacao final das
tarefas de analise de imagens depende da combinacao de diversas fontes de dados.
Estes sistemas se caracterizam, principalmente, com relagao a forma como sao ex-
traidas as informacdes de uma imagem. Com relagdo a esse aspecto, os sistemas
de registro de imagens podem ser classificados como sistemas que utilizam carac-
teristicas globais ou locais. Entre os sistemas que utilizam caracteristicas globais
encontram-se, por exemplo, os baseados em histogramas [Bender, 2003] ou em cor-
relacao [Righes, 2004]. Sistemas que utilizam caracteristicas locais como Valores de
Cinza Invariantes [Schmid and Mohr, 1997] ou a Transformada Local Independente
de Escala (SIFT) |Lowe, 2004| tém tido sucesso em diversas aplicagoes atualmente.
Este tltimo pode ser considerado com um exemplo do estado-da-arte nesta area
de pesquisa. A Figura 1.6 mostra um exemplo de aplicacdo de SIFT, mostrando
os pontos similares encontrados entre duas imagens que sofreram transformagoes
affine.

Os sistemas baseados em informacoes globais, apesar do grande sucesso obtido
na sua aplicagao, possuem diversas limitacoes, como a dificuldade em detectar ob-
jetos parcialmente oclusos ou com formas e tamanhos arbitrarios, e que procuram
ser sanadas pelos sistemas que utilizam informacoes locais. No entanto, os sistemas
que utilizam informagoes locais, na sua grande maioria, desprezam a informacao da
cor, sendo utilizadas imagens em escala de cinza.

Como a cor tem um papel importante na visao humana, sendo o sistema visual
humano todo baseado na cor, excetuando-se situacoes extremas, foi realizado um
estudo sobre a utilizacao da informacao de cor na obtencao de pontos de interesse.
também buscamos avaliar o impacto na utilizacao desta informacao na tarefa de
registro de imagens. Para isso, nessa dissertacao, sera investigada uma extensao
do algoritmo SIFT |Lowe, 2004|, onde a informagdo de cor faz parte das caracte-
risticas obtidas e é utilizada durante a fase de comparacao dos pontos de interesse
identificados na imagem.

1.1 Objetivos

Ao converter uma imagem colorida em sua equivalente em tons de cinza, existe
perda de parte da informacao disponivel. A informacao perdida é a informacao da
cromaticidade das cores. Uma imagem em tons de cinza representa, normalmente, a
intensidade de luz existente na imagem. Apesar deste efeito, a maioria dos sistemas
de registro de imagens baseados em caracteristicas locais utilizam apenas imagens em



escala de cinza e nao imagens coloridas. Um dos objetivos deste trabalho é verificar
o quanto da informacgao da cromaticidade é relevante para aplicagoes de registro de
imagens por caracteristicas locais, contribuindo desta forma para o desenvolvimento
da pesquisa de novas técnicas.

Neste trabalho também sera feita uma revisao do estado da arte em registro de
imagens, com énfase nos sistemas de registro de imagens por descritores locais, com
destaque especial a transformada de caracteristicas invariantes a escala (SIFT - Scale
Invariant Feature Transform). Esta técnica serd estudada e estendida mediante a
utilizacao da informacao de cor na obtencgao dos descritores locais. Também faz parte
deste trabalho um estudo sobre a percepcao de cor e como ela pode ser aplicada em
sistemas de registro de imagem.



FIGURA 1.5 - Geracao automética de panoramas.
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FIGURA 1.6 — Exemplo de aplicacao de SIFT.



Capitulo 2

Percepcao de Cores

Cor é uma sensagao criada em resposta a um estimulo do sistema visual hu-
mano a radiagdo eletromagnética (luz). A cor é o resultado da percepgao da luz
na regiao visivel do espectro electromagnético, com comprimento de onda de 400nm
até 700nm, incidente na retina do olho humano.

A retina humana possui dois tipos de células foto-receptoras, cones e basto-
netes. Os bastonetes sao importantes apenas em condicoes de pouca luminosidade,
por exemplo na visao noturna, e nao tem um papel importante na percepcao de
imagens [Lammens, 1994, Johnson and Fairchild, 1999]. Existem trés tipos de co-
nes, que sao células foto-receptoras responsaveis pela percepcao da cor, cada um
com uma curva de resposta espectral diferente ao estimulo da radiacao incidente
|Wyszecki and Stiles, 1982|. Com base em experimentos, observou-se que o olho hu-
mano possui uma resposta espectral com um ponto maximo nas faixas vermelho,
verde e azul do espectro visivel [Padgham and Saunders, 1975]. A Figura 2.1 mostra
um esboc¢o das trés curvas de resposta espectral do olho humano.

100 -
80
60
40

20

400 450 500 550 600 650 700

FIGURA 2.1 — Curvas de resposta espectral do olho humano de acordo com o
comprimento de onda (nm). |Gomes and Velho, 1994]

Como existem exatamente trés tipos diferentes de células cones foto-receptoras,
trés componentes numéricos sao necessarios e suficientes para descrever uma cor.
Desta forma, uma cor pode ser especificada por um vetor tridimensional. O conjunto
de todas as cores formam um espaco vetorial chamado de espaco de cores ou modelo
de cores. Os trés componentes de uma cor podem ser definidos de diversas formas,
dando origem a varios espacos de cores.



2.1 Espacos de Cores

Para utilizar a cor em aplicagcoes como multimidia, processamento de ima-
gens, e visao computacional, é necessario definir um método para representar a cor.
Para esse fim foram desenvolvidos diversos espacos de cores. Os espacos de cores
permitem especificar, ordenar, manipular e visualizar as cores de forma racional
|Plataniotis and Venetsanopoulos, 2000|. Diferentes espagos de cores oferecem dife-
rentes abordagens e solucoes para o problema em questao. O processo de selecao da
melhor representacao de cores envolve saber como os sinais de cores sao gerados e
quais as informagoes e propriedades deste sinal sao importantes. Apesar de impor
certas limitacoes na percepcao e representacao das cores, os espacos de cores sao
muito tteis para definir, discriminar, comparar e identificar categorias de cores.

Podemos classificar os espacos de cores de duas maneiras diferentes, pela forma
como sao definidos os componentes que descrevem a cor, ou pelo tipo de aplicacao
ao qual se destina o modelo.

Com relacao a forma como sao definidos os componentes que descrevem a cor,
podemos classificar os espagos de cores como:

e Baseados em Colorimetria: modelos baseados em medicoes fisicas do es-
pectro.

e Psicofisicos: baseados na percepcao humana da cor. Estes modelos sao ba-
seados em critérios subjetivos de observacao e percepcao.

e Fisioldgicos: baseados nas trés cores primérias dos trés tipos de cones da
retina. O espaco de cores RGB utilizado em computadores é talvez o modelo
fisiol6gico mais conhecido.

e Modelos de Cores Oponentes: baseados em experimentos de percepcao
utilizando cores primarias oponentes como os pares Amarelo-Azul e Vermelho-
Verde.

Os espacos de cores podem também ser classificados de acordo com o tipo de
aplicacao a que se destinam:

e Modelos Orientados a Dispositivos: associados ao sinal de entrada, ao
processamento e ao sinal de saida de dispositivos.

e Modelos Orientado ao Usuario: utilizados em interfaces Homem-
Méaquinas. Estes modelos utilizam atributos de cores relacionados a forma
como o ser humano as identifica.

e Modelos Independentes de Dispositivos: utilizados para definir cores
independentemente do tipo de dispositivo ou aplicacao. Estes modelos sao
muito importante em aplicacoes onde as cores serao comparadas ou exibidas
em dispositivos diferentes daqueles utilizados para a sua obtencao.

A seguir serao descritos alguns espacos de cores, que direta ou indiretamente
foram utilizados neste trabalho. A descricao destes espacos de cores foi baseada nas
referéncias |Gonzalez and Woods, 1992| e |Plataniotis and Venetsanopoulos, 2000].



2.1.1 CIE XYZ

Em 1931, a Comission Internationale de L’Eclairage (CIE) adotou um padrao
de curvas de cores para um observador hipotético padrao. Estas curvas de cores
especificam como uma distribui¢ao do espectro de forga de um estimulo externo (luz
visivel incidindo no olho) pode ser transformada em um conjunto de trés niimeros
que especificam aquela cor.

O sistema de especificacao de cores do CIE é baseado na descricao da cor
através de um componente de luminosidade Y e dois componentes adicionais X e Z.
O modelo CIE XYZ permite descrever qualquer cor, é independente de dispositivo
e muito tutil em aplicacoes onde se deseja manter a representacao de cores entre
diferentes dispositivos.

O espaco de cores CIE XYZ nao é perceptualmente uniforme, logo, nao é apro-
priado para manipulagoes quantitativas envolvendo a percepcao de cores e raramente
é utilizado em aplicagoes de visao computacional.

No entanto, o espaco de cores CIE XYZ possui um papel significativo, porém
nao direto, no processamento de imagens, uma vez que todos os outros espacos de
cores poder ser obtidos a partir do CIE XYZ através de transformacoes matematicas.
Esta propriedade permite a conversao de representagoes de cores entre diferentes
espacos de cores, quando for possivel representar determinada cor nos dois espacos
de cores em questao.

2.1.2 CIE RGB

O espaco de cores mais utilizado em processamento de imagens, computacao
grafica e sistemas multimidia é o CIE RGB. Neste espaco de cores, cada cor é definida
a partir das cores primérias Vermelho (Red), Verde (Green) e Azul (Blue). O sis-
tema RGB pode ser visto como formado por um cubo, onde cada cor é representada
pelas coordenadas R, G e B (Figura 2.2).

Duas variacoes importantes do espaco de cores RGB sao o RGB linear e o
RGB nao-linear. Os valores do RGB linear sao a representacao fisica da luz emi-
tida por um objeto. Este espaco de cores é perceptualmente nao-uniforme e nao é
indicado para andlise numérica dos atributos relativos a percepcao de cores, porém
apresenta a vantagem de ser independente de dispositivo, sendo por isso mesmo uti-
lizado em sistemas de gerenciamento de cores. O espaco de cores RGB nao-linear
é perceptualmente mais uniforme que o RGB linear, sendo utilizado em aplicagoes
de processamento de imagens, como filtros e nos padroes JPEG e MPEG, porém,
é dependente de dispositivo. Uma importante caracteristica comum a estes espacos
de cores é a alta correlacao existente entre os componentes que definem as cores.
O espaco de cores RGB nao-linear nao é adequadamente uniforme e nao deve ser
utilizado quando se deseja acuidade perceptual, para estes casos sao mais indicados
os espacos de cores CIE L*u*v*e L*a*b*.

A conversao do espaco RGB linear para o espaco XYZ, considerando valores
no intervalo [0, 1], pode ser obtida com uma transformagao de matrizes, conforme a
Equacao 2.1.

X 0.4125 0.3576 0.1804 R
Y | = | 0.2127 0.7152 0.0722 G (2.1)
Z 0.0193 0.1192 0.9502 B
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FIGURA 2.2 — Cubo RGB

Em um sistema de aquisicao de imagem ¢é utilizado o espago de cores RGB
nao-linear, obtido através da conversao do sistema RGB linear por meio de uma
transformacao nao-linear conhecida como correcao gamma. Esta conversao é feita de
acordo com as Equagoes 2.2, 2.3, 2.4), onde yC' é conhecido com o "fator gama”, que
varia de acordo com o dispositivo (por esse motivo esse espago de cores é dependente
de dispositivo). Para cameras de video, o valor de yC' mais comumente utilizado é

0—15, ou aproximadamente 2.22,

45R

R { L se R <0018 22)
1.099R~>c — 0.099 caso contrario

) 4.5G, se G <0.018

1.099G>¢ — 0.099 caso contrario
4.5B

B { L se B <0018 (2.4)
1.099B3¢ — (.099 caso contrario

2.1.3 Os modelos HSI

Os espacos de cores baseados no CIE RGB sao convenientes para especificar
cores em dispositivos. No entanto, apesar de computacionalmente eficientes, esses
modelos nao sao indicados para utilizacao em interfaces com usuarios. O sistema
de visao do ser humano utiliza atributos como luminosidade, matiz e saturacao na
tarefa de percepcao de imagens. Os modelos cor da familia HSI (Hue, Saturation
and Intensity — Matiz, Saturacado e Intensidade) sdo mais intuitivos para o ser hu-
mano. Também apresentam caracteristicas interessantes como a fraca correlagao
entre os componentes e componentes independentes para intensidade e matiz. O
espaco de cor HSV pertence a este grupo. O sistema de coordenadas HSV pode ser



FIGURA 2.3 — Cone HSV

representado por um cone, como na Figura 2.3.
A partir de uma cor no modelo RGB representada por um inteiro de 8 bits
(intervalo [0;255]), a conversao para HSV é dada pelas Eq. 2.5, 2.6, e 2.7.

Hl:eos_l{ §((R—G) + (R B) }
V(R—G)?+ (R—B)(G - B)

| H se B< G
H_{360°—H1 se B> (2.5)
max(R, G, B) — min(R, G, B)
= 2.
S maz(R,G, B) (2.6)
max(R, G, B)
= R P 9.
v 255 (2.7)

2.1.4 CIE L*a*b*

Para a tarefa de percepcao de cores, ¢ muito importante possuir um sistema
altamente preciso para defini-las. No processamento de imagens coloridas é interes-
sante utilizar um sistema onde a distribuicao das cores, com relacao a sua percepcao,
seja uniforme. Como no sistema visual humano a percepcao de cores nao ocorre de
forma linear, é necessaria uma transformacao nao-linear para obter tal espaco de
cores. Dois espacos de cores perceptualmente uniformes foram padronizados pelo
CIE, o CIE L*u*v*e o CIE L*a*b*. Ambos sao perceptualmente uniformes e pos-
suem uma estimativa muito boa da diferenca entre cores a partir de suas distancias
(num espaco vetorial formado pelos componentes dos espagos de cores). Estes dois
modelos se diferenciam apenas pela forma como sao obtidos.

A conversdo de um espago de cor para o CIE L*a*b*(assim como para o CIE
L*u*v*, que nao sera abordado neste trabalho), é baseada no espago de cor CIE
XYZ e em uma cor branca de referéncia. Este "branco referéncia” é baseado no
sistema RGB linear e representado, nesse sistema, pela cor [1,1,1]| (considerando-se o



intervalo [0; 1]) convertida para o espaco XYZ (Eq. 2.8). Existem outras alternativas
para o "branco referéncia'utilizado, como os definidos pela Federal Communications
Commission (FCC) ou pela European Broadcasting Union (EBU).

X 0.4125 0.3576 0.1804 1
Y | = 0.2127 0.7152 0.0722 1 (2.8)
Z 0.0193 0.1192 0.9502 1

O componente L* representa a luminosidade, sendo obtido pela Eq. 2.9, onde
Y, é o valor de Y para o branco de referéncia.

116 (Yl)3 — 16 se £0.008856

L' =
903.3 (Y%) caso contrario

(2.9)
Na pratica, podemos assumir que Y/Y,, > 0,01, sendo L* obtido pela Eq. 2.10

Y\ 3
L* =116 — — 16 2.10
(+) (210

Os componentes a* e b* representam a cromaticidade da cor, sendo o eixo a*
referente ao eixo Vermelho-Verde, e b* o eixo Amarelo-Azul. Estes componentes sao
obtidos de acordo com as Eq. 2.11 e 2.12, onde X,,, Y,, e Z, sao os valores dos
componentes XYZ para o branco de referéncia.

cson () o (Xy
w=w|(5) - ()

(2.11)

b 200 (Xf (i)é
B Y, Zn

(2.12)

Espacos de cores perceptualmente uniformes sao tteis em sistemas onde é im-
portante uma reprodugio perceptualmente exata de cores (reprodugao de imagens
digitalizadas), ajuste de cores frente a alteragdes na iluminagao (navegagao visual),
e segmentacao de cenas "naturais"utilizando técnicas como histogramas ou cluste-
rizagao.

2.2 Temperatura de Cor

Outro conceito importante na realizacao deste trabalho é a temperatura de
cor. Expressa em graus Kelvin, a temperatura de cor corresponde a cor irradiada
por um corpo preto aquecido aquela temperatura. A Tabela 2.1 resume algumas
faixas de luz e as suas respectivas temperaturas |[Poynton, 2005]|.

Sistemas de captura de imagem sao mais sensiveis que o olho humano quanto a
variacao na temperatura de cor. Nestes sistemas de aquisicao da imagem é necessario
modificar a percepcao da temperatura de cor por meio de ajustes no equipamento
de captura para reduzir estes efeitos. Por exemplo, a utilizacao de filmes ou filtros
especificos para lampadas de Tungsténio em maquinas fotograficas analogicas ou a
calibragem de branco em cameras de video ou maquina fotograficas digitais.

Com a variagao da temperatura de cor a imagem pode adquirir tons averme-
lhados, quando a temperatura de cor da cena for mais baixa que a utilizada pelo



Temperatura | Fonte de luz

1500 K Luz de vela.

2680 K Lampada incandescente de 40 W.
3000 K Lampada incandescente de 200 W.
3200 K Nascer/por do sol.

3400 K Lampada de Tungsténio.

3400 K 1 hora do nascer/por do sol.
4500-500 K Lampada de Xeodnio.

5500 K Dia de sol ao meio-dia.
5500-5600 K | Flash Eletronico.

6500-7500 K | Céu nublado.

9000-12000 K | Céu claro.

TABELA 2.1 Valores de temperatura de cor para fontes de luz comuns.

sistema de aquisicao ou tons azulados, em caso contrario. A Figura 2.4 mostra o
resultado da variacao da temperatura de cor para um objeto.

21T5 K 2250 K 2325 K 2400 K 24T5 K 2550 K
110 120 130 140 150 160

170 180 190 210 230 250
2625 K 2675 K 2750 K 28501 2075 3075 K

FIGURA 2.4 Exemplo de objeto com variacao da temperatura de cor da fonte de
luz. [Geusebroek et al., 2005]

2.3 Utilizacao da Cromaticidade no Registro de Imagens

Nos métodos de registro de imagens por descritores locais descritos no Capitulo
3, nota-se a utilizacao quase exclusiva de imagens em escalas de cinza. O uso da cor
se restringe a sistemas que utilizam técnicas de extracao de caracteristicas globais,
como histogramas de cor |Bender, 2003, Faloutsos et al., 1994, Nastar et al., 1998].

O mapeamento de uma imagem colorida em uma imagem em tons de cinza
reduz o volume de dados a ser tratado pelo sistema de registro de imagens. No
entanto, ao realizar este mapeamento, parte da informacao é perdida. Encontra-
se indicios na literatura |Marcel and Bengio, 2002| que a utilizagdo da cor pode
melhorar a classificacao de imagens em um dominio especifico. Ainda é uma questao
em aberto se esta informacao pode ser relevante para o processo do registro de
imagens em geral.



Este estudo pretende estender um algoritmo de registro de imagens por des-
critores locais, de modo que este algoritmo inclua a informacao de cromaticidade
alem da informacao de intensidade de luz (gray scale). Atualmente, a maioria dos
algoritmos para registro de imagens utilizam apenas a informacao da intensidade de
luz. Outro objetivo deste estudo é avaliar o quanto a informacao de cromaticidade
pode contribuir para melhorar o processo do registro de imagem.



Capitulo 3

Registro de Imagens

O registro de imagens consiste em encontrar um mapeamento entre pontos de
uma imagem com pontos de outra. Como as imagens podem ser obtidas em reso-
lucoes diferentes, com pontos de vista diferentes, em instantes de tempo distintos,
nao é possivel apenas sobrepor as imagens. Em alguns casos, até mesmo os sensores
utilizados para captar as imagens sao diferentes. No registro de imagens geradas
em alguns diagnodsticos médicos, sao usadas, em conjunto, a Tomografia Computa-
dorizada (CT), que mostra claramente as estruturas do corpo, e a Tomografia por
Emissao de Positron (PET), que pode detectar atividades metabolicas especificas. O
registro destas imagens pode ser utilizado para, por exemplo, identificar estruturas
em que estao atividades metabolicas alteradas (como no caso de tumores). Neste
caso, o registro consiste em encontrar um mapeamento capaz de associar as imagens
dos dois sensores |Brown, 1992].

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

e FExtracao de caracteristicas (Segao 3.1): selegao de caracteristicas que repre-
sentam a imagem. Essas caracteristicas devem permitir um alinhamento entre
imagens diferentes, ou seja, um ponto em uma imagem com uma determinada
caracteristica deve ser mapeada em uma outra imagem em um ponto com a
mesma caracteristica.

e Comparagao de caracteristicas (Segao 3.4): consiste em encontrar a correspon-
déncia entre os pontos da imagem sendo analisada com relacao a uma imagem
de referéncia.

e FEstimativa das transformagoes do modelo (Se¢ao 3.5): encontrar uma fungao
que mapeie os pontos correspondentes em duas imagens de forma a obter um
modelo das transformacoes ocorridas.

e Transformag¢ao da imagem (Secao 3.6): a imagem sendo analisada é transfor-
mada de acordo com o modelo obtido na etapa anterior.

3.1 Extracao de Caracteristicas

O objetivo da extracao de caracteristicas é obter uma transformacao da ima-
gem do dominio espacial para um dominio mais apropriado para a realizacao do
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registro, resultando num vetor de caracteristicas que descrevem a imagem. O domi-
nio mais apropriado para a realizacao do registro depende do problema a ser tratado.
A extragao de caracteristicas é importante para o registro de imagens por diminuir
o espaco de procura (que passa a ser o vetor de caracteristicas e nao a imagem
original) e obter uma descrigdo da estrutura intrinseca da imagem.

A transformacao utilizada para obter o vetor de caracteristicas da imagem,
deve gerar caracteristicas distintas e que devem ser ao menos parcialmente invari-
antes a transformacoes da projecao 3D, translacao, rotacao e escala, variagoes na
luminosidade e oclusao parcial de objetos. Algumas alteragoes podem ser minimi-
zadas ou removidas durante o pré-processamento da imagem, como o ruido; outras,
como a iluminagao, com a escolha de uma representacao apropriada. Nos tltimos
anos, diversos trabalhos tém se preocupado com a extracao de caracteristicas parci-
almente invariantes a diversas distorcoes.

As caracteristicas geradas devem ser repetiveis, ou seja, para objetos ou ima-
gens semelhantes as caracteristicas geradas devem ser semelhantes. Os métodos de
comparacao de caracteristicas dependem do tipo de caracteristicas obtidas e de como
o vetor de caracteristicas pode ser avaliado.

A forma como sao obtidos os vetores de caracteristicas da imagem (descritores)
pode ser utilizada como classificacao de sistemas de registro de imagens. Estes
descritores sao divididos em descritores globais, obtidos a partir da anélise de toda
a imagem, ou descritores locais, obtidos a partir de uma operacao em um ponto da
imagem levando em consideracao os pontos vizinhos.

3.2 Descritores Globais

Os descritores globais nao levam em consideragao variagoes locais. Este tipo de
descritor pode obter bons resultados na indexacao de imagens em bancos de dados,
mas sao incapazes de diferenciar pequenas variagoes locais que podem ser impor-
tantes em outras aplicagbes como o registro de imagens médicas [Shyu et al., 1998|,
distinguir entre objetos diferentes com caracteristicas globais semelhantes, como por
exemplo distinguir um campo de flores laranjas de um tigre |Belongie et al., 1998|,
ou identificar objetos parcialmente ocultos.

3.2.1 Histograma de Cores

Um histograma de cores aproxima a distribui¢ao de probabilidade das cores
presentes em uma imagem. A caracterizacdo de uma imagem ou regiao de uma
imagem por um histograma de cores, tem como principal vantagem ser parcialmente
invariante a alteracoes de perspectiva, rotacao e translagao. Outra grande vantagem
é o baixo custo computacional para obter-se o histograma de cores. No entanto,
perde-se as informacoes espaciais com relagao a distribuicao de cores na imagem
[Sebe and Lew, 2000]. Objetos parcialmente ocultos podem ter sua distribui¢ao de
cores alterada, j4 que a parte oculta do objeto nao serd considerada na geracao do
histograma. Para minimizar este efeito, podem ser utilizados auto-correlogramas de
cor |[Huang et al., 1997].

Histogramas de cores sao utilizados com sucesso em sistemas de recuperacao e
classificagdo de imagens como o sistema QBIC [Faloutsos et al., 1994| utiliza carac-
teristicas globais como histograma de cores e caracteristicas baseadas em texturas,
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FIGURA 3.1 - Histogramas de um mesmo objeto alterados pela inclusao de
artefatos.

e a sistema IMatch [Bender, 2003| utiliza histograma de cores como descritor para
um sistema de classificacao baseado em técnicas de aprendizagem de méaquinas.

O registro de imagens baseado unicamente nas cores que compoem a imagem
pode resultar na selecao de imagens com conteiido diferente. Isto faz com que
a utilizacao de histogramas nao seja uma alternativa tao eficaz para registro de
imagens onde objetos e estruturas devem ser localizados. A utilizacao de outras
caracteristicas, como forma e textura, podem auxiliar o registro com a utilizacao
de histogramas |Belongie et al., 1998, Stricker and Orengo, 1995, Bender, 2003]. A
Figura 3.1 mostra a alteracao causada pela inclusao de um "artefato” na avaliagao
do histograma. Neste caso a alteracao da cor de fundo da imagem foi utilizada
para obter este efeito, o que poderia ter sido evitado com uma melhor definicao dos
limites do objeto, porém, este mesmo efeito ocorre quando da oclusao parcial do
objeto.

A selecao do espaco de cores a ser utilizado também pode ter grande influén-
cia no histograma de cores. No caso do espaco de cores RGB [Foley et al., 1990],
a informacao da luminosidade esta distribuida entre os trés canais e diferencas de
iluminacao podem influenciar no histograma. Como alternativa podem ser utili-
zados espacos de cores que separam a cromaticidade da intensidade de ilumina-
¢ao, permitindo uma relativa invariancia em relacao a luminosidade. Entre os
espacos de cores que separam a cromaticidade da luminosidade estao os espacos
de cores HSI |Gonzalez and Woods, 1992|, HSV |Foley et al., 1990| e CIE-L*a*b*
[Wyszecki and Styles, 1982].

3.2.2 Meétodos Baseados em Correlacao

Os métodos baseados em correlacao, também conhecidos como métodos de
area |Zitova and Flusser, 2003|, nao possuem explicitamente uma fase de extracao
de caracteristicas, sendo um método de comparagao baseado em padroes (templa-
tes). Nos métodos baseados em correla¢ao, uma imagem, ou parte de uma imagem
(janela), é utilizada como padrao a ser procurado, sem uma maior preocupagiao
quanto ao contetiddo da imagem. A Figura 3.2 mostra o resultado da correlagao de
uma janela com uma imagem. Em destaque, a janela utilizada na correlagao. (a)
e (b) mostram o resultado da correlagao de duas imagens candidatas com a janela
utilizada, (c) é a imagem selecionada. |[Righes, 2004]

A utilizacao de uma janela retangular para a correlacao acaba por limitar estes
métodos ao registro de imagens onde a tinica alteracao local permitida é a trans-
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FIGURA 3.2 Resultado da correlacao de uma janela com uma imagem.
[Righes, 2004]

lacao. Outros formatos de janelas foram propostos, porem, a utilizacao de janelas
com formas geométricas simples acaba nao contemplando outras transformacoes ge-
ométricas mais complexas, por exemplo, alteragoes na perspectiva.

Outro problema é a utilizacao de uma janela que contenha apenas elementos
com alterac¢oes suaves, sem detalhes proeminentes (contrastes de cor, contornos des-
tacados). Neste caso, a correlagdo podera ser alta com outras regides sem saliéncias,
mesmo que essas regioes nao representem a regiao procurada.

Nos métodos tradicionais, como Correlagao Cruzada e seus métodos derivados,
Correlagao Cruzada Normalizada [Crowley and Martin, 1995] e Correlagao Cruzada
Normalizada Répida |Lewis, 1995|), a comparagao entre as imagens é feita baseada
na intensidade de cada pixel. Por este motivo, estes métodos sao muito sensiveis a
variagoes de iluminacao e ruido.

Diversas técnicas foram desenvolvidas para minimizar os problemas inerentes
aos métodos baseados em correlacao, como por exemplo, a utilizagao de janelas com
geometrias complexas para tratar outras transformacoes, e nao apenas a translagao
|Berthilsson, 1998|, assim como métodos menos sensiveis a variages de intensidade
e com registro de objetos parcialmente oclusos |Kaneko et al., 2002].

Em geral, os métodos de registro de imagens baseados em correlagao sao com-
putacionalmente custosos. Mesmo com essas desvantagens, estes métodos ainda sao
muito utilizados para o registro de imagens, principalmente devido a facilidade de
implementacao em hardware, sendo alternativas interessantes para aplicacoes em
tempo-real nestes casos.



3.3 Descritores Locais

Outra forma de caracterizar uma imagem, é extraindo caracteristicas em um
tnico ponto da imagem, por meio de descritores locais. Ao contrario das técnicas
globais de caracterizacao da imagem, os descritores locais tratam das caracteristicas
em um ponto especifico da imagem. Para cada ponto, é calculado um vetor de
caracteristicas que descreve as estruturas presentes naquele ponto.

Descritores locais tém sido utilizados em aplicagoes de registro de ima-
gens principalmente por serem robustos frente a oclusao parcial de obje-
tos e imagens com muitos objetos. A dificuldade na utilizacdo destes des-
critores estd em obté-los de forma que nao sejam afetados por transfor-
macoes nas imagens. Diversas solugoes foram propostas para solucionar
este problema recentemente [Lowe, 1999, Schmid, 2001, Rothganger et al., 2003,
K.Mikolajczyk and C.Schmid, 2001, Mikolajczyk and Schmid, 2002].  Estas solu-
coes determinam uma série de caracteristicas a partir das quais sao obtidos os des-
critores locais. Uma técnica que se mostrou particularmente ttil sao os pontos de
interesse.

3.3.1 Pontos de Interesse

Em uma imagem existem muitos pontos que nao fornecem informacoes rele-
vantes para o registro de imagens. Ao se extrair descritores locais de uma imagem,
existe a necessidade de selecionar de quais pontos devem ser extraidos os descritores.
Extrair caracteristicas de cada ponto da imagem geraria muita informacao, e grande
parte desta informacao seria irrelevante, servindo apenas para dificultar o registro.
Para reduzir o volume de informagoes utilizam-se pontos de interesse na imagem.
Os pontos de interesse se caracterizam por fornecerem um alto grau de informacao
e serem robustos a oclusao parcial de objetos.

Pontos de interesse sao ocorréncias em uma imagem onde as caracteristicas lo-
cais sofrem altera¢oes em duas dimensoes [Mikolajczyk and Schmid, 2002|, ou seja
dado um ponto em uma imagem e uma escala, existe uma alteracao em duas di-
mensdes do sinal (ha a ocorréncia de um corner). Para uma eficiente utilizagao de
descritores locais no registro de imagens, é importante que os descritores obtidos
a partir de pontos de interesse sejam repetiveis e discriminantes sob alteracoes na
imagem, ou seja, que os pontos detectados em uma imagem possam ser obtidos em
uma outra imagem mesmo na presenca de transformagoes em relacao a imagem ori-
ginal, e que as caracteristicas determinadas por esse ponto sejam semelhantes para
as duas imagens.

Existem varios métodos para determinar pontos de interesse, entre os
quais, detec¢ao de angulos (Harris Corner Detection) |Harris and Stephens, 1988,
Schmid and Mohr, 1997|, que é invariante a rota¢ao da imagem, diferenga de Gaus-
sianas |Lowe, 2004| e Laplacian |K.Mikolajczyk and C.Schmid, 2001|, os quais sdo
invariantes a escala.

3.3.2 Harris Corner Detection

A idéia basica deste detector de angulos |[Harris and Stephens, 1988] é utilizar
a auto-correlacao para determinar os locais onde ocorrem alteracoes no sinal em
duas dimensoes. A matriz relacionada com a funcao de auto-correlacao, levando



em consideracao as primeiras derivadas do sinal em uma janela, é obtida através da
Equacao 3.1, onde ® denota convolucao.

_z24y? 2 LI,
e 202 ® [ ley Iy2 1 (3.1)

Os autovalores da matriz obtida pela Equacao 3.1 sao as principais curvaturas
da funcao de auto-correlacao. Dois valores significativos indicam a presenca de um
ponto de interesse. Os pontos de interesse obtidos com esta técnica sao invariantes
a translagoes e rotagoes. A Figura 3.3 mostra pontos de interesse detectados com
a utilizacao do Harris Corner Detector. A imagem foi rotacionada 155° 92% dos
pontos de interesse ainda foram detectados [Schmid and Mohr, 1997].
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FIGURA 3.3 Pontos de interesse detectados com a utilizacao do Harris Corner
Detector.

3.3.3 Scale Invariant Feature Transform(SIFT)

Para obter pontos de interesse invariantes a alteracoes na escala, pode ser feita
uma procura por caracteristicas estaveis em todas as escalas possiveis utilizando uma
fungao continua de escala conhecida por espaco de escala [Witkin, 1986]. O espago
de escala de uma imagem pode ser definido pela convolugao de uma escala variavel

Gaussiana, G(z,y,0), com uma imagem de entrada I(x,y), como pode ser visto na
Equagao 3.2 [Lowe, 2004].

L(z,y,0) = G(z,y,0) @ I(z,y) (3.2)
Para detectar pontos de interesse no espaco de escala, pode ser utilizada a
convolucao da diferenga de Gaussianas com a imagem de entrada, que pode ser

calculada através da diferenca de duas escalas proximas, separadas por um fator
constante k (Equacao 3.3) |Lowe, 1999].

D(I‘,y,O’) = (G(m,y,ka)—G(x,y,a))@[(x,y)
= L(l’,y, kO‘) —L(l',y,O') (33)
Para obter os pontos candidatos a ponto de interesse, é construida uma pira-

mide D, variando 0. E feita a convolucdo da imagem original com valores incre-
mentais de k. Divide-se cada oitava do espaco escala (obtidas dobrando o), por um



nimero inteiro de intervalos s, de modo que k = 25. Devem ser produzidas s + 3
imagens para cada oitava desta forma. Imagens adjacentes sao subtraidas, para criar
a diferenca de Gaussianas. Assim que uma oitava do espaco escala é processada,
uma nova etapa é realizada com a imagem obtida com ¢ com o dobro do valor ini-
cial, tomando cada segundo pixel das linhas e colunas. O processo de obtencao da
piramide pode ser visto na Figura 3.4, onde a esquerda estao as imagens do espaco
escala e & direita as diferencas de Gaussianas [Lowe, 2004].
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FIGURA 3.4 — Piramide para obtenc¢ao das diferencas de Gaussianas.

Os pontos de interesse nesse método sao obtidos nos maximos e minimos das
diferencas de GGaussianas. Esses maximos e minimos sao obtidos comparando cada
ponto com os seus oito vizinhos na mesma escala e os nove vizinhos uma escala acima
e outra abaixo (Figura 3.5) |Lowe, 2004|. Os pontos com as maiores e as menores
diferencas sao selecionados como pontos candidatos para as proximas etapas do
processamento.

Apo6s determinar os pontos canditatos através das maximas e minimas da di-
ferenca das Gaussianas, é necessario verificar a estabilidade do ponto candidato,
avaliando a sua localizacao, escala e razao das curvaturas principais. Estas informa-
¢oes permitem eliminar pontos que possuem baixo contraste, e por esse motivo sao
muito sensiveis a ruidos, e pontos localizados em arestas, os quais nao sao estaveis
e também sensiveis a ruido.

Para determinar com precisao a localizacao dos pontos de interesse,
é utilizado o ajuste dos pontos candidatos a uma funcao quadratica 3D
|Brown and Lowe, 2002|. A funcao é obtida pela utilizagdo da expansdao de Tay-
lor da funcao do espago escala D(x,y, o), transladada de forma que a origem seja a
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FIGURA 3.5 Deteccao de maximos e minimos das diferencas de Gaussianas.

posigao do ponto candidato (Equacdo 3.4), onde D e suas derivadas sao computados
em relagao ao ponto candidato e x = (x,y,0)7 é a distancia deste ponto.

Dx)=D+ —x+ 1x —X (3.4)

A localizacao do extremum, X, é determinada tomando-se a derivada da Equa-
¢ao 3.4 em relacao a z e igualando-a a zero (Equacao 3.5).
. 0?D~1 oD
X— = (3.5)
ox? 0x

O extremum x é distancia em relacao ao ponto candidato que se encontra o
méaximo ou minimo da diferenca de Gaussiana, com precisao de sub-pizel. Se o offset
X for maior que 0.5 em qualquer dimensao, o extremum esti mais proximo de outro
ponto, esse ponto é entao utilizado para localizacao do ponto de interesse. O offset
final x é entao adicionado ao ponto amostrado, para ter uma estimativa interpolada
da localizagao do extremum |Lowe, 2004].

O valor da fun¢ado no extremum, D(x) (Equacao 3.6), é utilizado para rejeitar
pontos onde, apesar de serem maximos ou minimos da diferenca de Gaussianas,
possuem baixo contraste, e portanto sao considerados instaveis. Valores menores
que um determinado linear para |D(x)| podem ser descartados. Neste trabalho,
considerando intensidades na imagem original no intervalo [0; 1], foi utilizado o limiar
0,03, como sugerido em |Lowe, 2004].

10DT |

2 Ox x

As bordas de objetos existentes em uma imagem tambem mostram-se insta-

veis, para determinar pontos de interesse. Intuitivamente, esta afirmacao parte do

principio que qualquer ponto desta borda terd um alto contraste, porém é dificil

determinar um ponto repetivel na extensao da borda. Estes pontos, se utilizados,
seriam sensiveis ao ruido.

D(X) (3.6)



Para eliminar estes pontos, as curvaturas principais podem ser calculadas por
uma matriz Hessiana 2x2, H, na posicao e escala do ponto de interesse. As derivadas
podem ser estimadas pelas diferencas entre os pontos vizinhos.

D:c:c D:cy ‘|

H:
[Dry ‘Dyy

Seja a o autovalor de H com maior magnitude e 3, o autovalor de menor
magnitude, podemos calcular a soma dos autovalores e o seu produto, através do
traco o do determinante de H.

Tr(H) = Dy, + Dy, (3.7)
Det(H) = Dy,D,, — D, (3.8)

Caso o determinante seja negativo, o ponto de interesse é rejeitado por nao ser
um extremum. Seja r a razao entre o autovalor de maior magnitude e o autovalor
de menor magnitude, tal que a = (3, temos

TrH)? (a+p)? _ (B+p8)? _ (r+1)?

Det(H) afs r3? r

que depende apenas da razao dos autovalores e nao dos seus valores individuais.
Desta forma podemos verificar se um ponto de interesse deve ser rejeitado fixando
um valor arbitrario para r e verificar se as curvaturas principais estao abaixo de um
limiar pela Equacao 3.9.

Tr(H)*>  (r+1)>

Det(@) = r
Apos determinar a localizacao e a escala onde se encontra o ponto de interesse,
é necessario determinar a orientacao do ponto de interesse. Ao associar uma orienta-
¢ao consistente para cada ponto de interesse, o descritor local pode ser representado
relativo a essa orientacao, obtendo assim, invariancia quanto a rotacao da imagem.
Para definir a orientacao do vetor seleciona-se a imagem L com a escala mais
proxima da escala ao qual pertence o ponto de interesse. Dessa forma a invariancia
a escala ¢ garantida. Para cada amostra desta imagem, sao calculada a magnitude

m e a orientacao 6, utilizando a diferenca dos pizels, conforme as Equacgoes 3.10 e
3.11.

(3.9)

mo= \/(L(‘T + 1ay> - L({lf - 1,y>)2 + (L([E,y + 1) — L(gj7y — 1))2 (310)
0 = tan ! <L(x,y+1)—L(g;’y_1)>
Lz +1,y) — L(x — 1,y)

Um histograma de orientagoes, com 36 bins cobrindo os 360°dos possiveis
angulos, é formado com as orientacoes do gradiente dos pontos proximos ao ponto de
interesse. Cada amostra adicionada ao histograma é ponderada pela sua magnitude
e por uma janela Gaussiana com o 1.5 vezes maior que a escala do ponte de interesse.

Picos no histograma correspondem a dire¢oes dominantes no gradiente local. O
maior pico do histograma e os picos com até 80% deste pico maior sao utilizados para

(3.11)



obter um descritor local com a orientacao de cada um dos picos selecionados. Podem
existir pontos de interesse que acabem gerando varios descritores com orientagoes
diferentes.

Com a localizacao, escala e orientacao do ponto de interesse, tem-se um con-
junto de parametros repetiveis que descrevem uma regiao da imagem. Este ponto
de interesse também é invariante aos parametros que o definem. O proximo passo é
obter um vetor de caracteristicas que seja altamente discriminante e tao invariante
quanto possivel a outras alteracoes, por exemplo, iluminacao e perspectiva.

Para obter os descritores, para cada ponto de interesse sao computadas as
magnitudes e orientacoes dos gradientes proximos ao ponto de interesse. A invari-
ancia em relacao a rotacao é obtida rotacionando-se as coordenadas e as orientagoes
em relacao a orientagao do ponto de interesse. Uma janela Gaussiana com o igual a
metade do tamanho do descritor é utilizada como "peso"para as magnitudes de cada
ponto. O objetivo dessa janela é minimizar alteracoes abruptas no descritor e dar
menos énfase aos pontos distantes do ponto de interesse. Sao criados histograma de
orientacoes, como os descritos anteriormente, em regioes de 4x4 pontos. O descritor
é entao criado com as magnitudes das entradas dos histogramas de orientacao. Para
atingir um certo grau de invariancia parcial a alteragoes na iluminagao, o vetor de
caracteristicas é normalizado.

Cada descritor obtido é uma matriz quadrada com as magnitudes do histo-
grama de orientacoes. O tamanho do descritor é dado por rn?, onde r é o numero de
entradas no histograma, e n a ordem da matriz. Quanto maior o tamanho do des-
critor, melhor serd a discriminagao obtida, no entanto, o descritor sera mais sensivel
a distorcoes nas formas e a oclusao parcial.

O maior problema na obtencao destes descritores é o custo computacional da
convolucao da imagem para gerar as diferencas de Gaussianas nas varias escalas.
Comparados isoladamente, o custo computacional para a obtencao destes descri-
tores é bem superior ao necessario para obter o histograma de uma imagem, por
exemplo. No entanto, a utilizacao de histogramas para o reconhecimento de um
objeto parcialmente ocluso ou em cenas complexas, nao é tao simples e pode levar a
um alto custo computacional devido principalmente a complexidade da comparacao
das caracteristicas.

A obtencao de descritores utilizando SIFT foi aplicada com sucesso em diver-
sas aplicacoes onde se utiliza o registro de imagens, como na obtencao de panoramas
a partir de um conjunto de imagens [Brown and Lowe, 2003], como pode ser visto
na Figura 1.5 (pag. 16); na localiza¢ao de objetos em cenas complexas |Lowe, 2004|,
como mostra a Figura 1.2 & pagina 12; e na tarefa de localizacdo e mapeamento
para navegacao visual de robos [Lowe et al., 2002|, como visto na Figura 3.6, onde a
esquerda vemos os descritores detectados em uma imagem, ao centro a diferenca de
posicao entre os descritores encontrados em duas imagens "estéreo" (as linhas verti-
cais representam a disparidade vertical e as horizontais a disparidade horizontal), e
a direita a diferenca da posicao dos descritores entre duas imagens apds a rotagao
da camera.

Na obtencao de descritores locais utilizando SIFT, alguns parametros podem
ser alterados de forma a ajustar o resultado do algoritmo & aplicacao a ser desen-
volvida. Entre estes parametros, os mais importantes sao o nimero de bins dos
histogramas de orientacao, o nimero de histogramas para cada regiao da imagem e
o limite de rejeicao do extremum.



FIGURA 3.6 — Navegacao Visual com a utilizagao de descritores invariantes a
escala.

A variacao do limite de rejeicao do extremum faz com que pontos com maior
ou menor contraste sejam aceitos como pontos de interesse para a obtencao dos
descritores. Limites mais baixos permitem a obtencao de um maior nimero de
descritores. Entretanto, pontos com contraste mais baixo podem ser menos esta-
veis. Neste trabalho, foi utilizado o valor 0.03 como limite de rejeicao do extremum
(|Lowe, 2004]).

Os parametros mais importantes no entanto, sao o niimero de bins dos histo-
gramas de orientagdo e o nimero de histogramas para cada regiao da imagem. A
variacao destes parametros altera nao somente a qualidade dos descritores obtidos,
mas também o tamanho do vetor de caracteristicas dos descritores.

Neste trabalho foram usados vetores de caracteristicas de 128 dimensoes, sendo
obtidos através de histogramas de 8 bins obtidos a partir de regioes de tamanho
4x4. Cada regiao é formada por regides retangulares de 4x4 pontos. A figura 3.7
exemplifica a obtencao de um descritor em regioes 2x2.

A variacao do tamanho das regides ou do ntimero de bins altera o tamanho
do vetor de caracteristicas. Neste trabalho foram utilizados vetores formados por
regioes de tamanho 4x4 e histogramas de 8 bins, resultando em vetores de 128
posigoes (4x4x8).

A alteracao do nimero de bins dos histogramas, aumenta a especifidade do
descritor, fazendo com que o descritor defina melhor um ponto. No entanto, essa
alteracao faz com que seja mais dificil encontrar pontos semelhantes, uma vez que
pequenas variagoes locais terao mais impacto no descritor.

A alteracao do tamanho das regides também afeta a precisao com que um
descritor define um ponto. Para regides maiores, uma maior area tera influéncia
no ponto, fazendo com que o contexto onde o ponto estd inserido tenha mais ou
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FIGURA 3.7 — Obtencao dos descritores SIFT a partir dos histogramas de
orientacao. Neste exemplo sao utilizadas regioes 2x2 e 8 bins para os histogramas.

menos relevancia. Regioes pequenas tendem a ser mais facilmente observadas em
outras imagens, mesmo que nao tenham relacao com a original, regidoes maiores sao
mais dificeis de serem encontradas em outras imagens. No entanto, regioes maiores
tem mais probabilidade de serem parcialmente oclusas, o que ocorre com menos
freqiiéncia em regioes menores.

Sempre que possivel, é interessante identificar, experimentalmente, qual a me-
lhor relacao entre a especificidade dos descritores e a aplicacao na qual serao utili-
zados.

3.4 Comparagao de caracteristicas

Apos a extracao das caracteristicas das imagens de referéncia e capturada, é
realizada a comparacao destas caracteristicas. Nesta etapa procura-se obter corres-
pondéncias entre as imagens sendo registradas. Alguns métodos, paralelamente a
comparacao de caracteristicas, estimam os parametros das fungoes de mapeamento
nesta fase, unindo as segunda e terceira etapas do registro de imagens.

Os métodos utilizados para a comparacao de caracteristicas dependem do tipo
de caracteristicas obtidas, globais ou locais. Entre os métodos de comparacao de
caracteristicas globais, encontram-se os métodos baseados em correlacao, os métodos
de Fourier e os métodos de informacao mitua. Entre os métodos de comparacao
de caracteristicas locais, destacam-se métodos que exploram relacoes espaciais e
descritores invariantes.

3.5 Estimativa da transformacao do modelo

O objetivo desta etapa do registro de imagens é encontrar os parametros da
transformacao entre a imagem de referéncia e a imagem capturada, de forma que
seja possivel sobrepor a segunda & primeira [Zitova and Flusser, 2003|.

O problema a ser resolvido é encontrar o tipo da funcao de mapeamento e os
seus paramentros (Figura 3.8). O tipo de fungdo de mapeamento deve corresponder
a deformacao geométrica esperada na imagem capturada, ao método de aquisi¢ao
da imagem e a exatidao requerida do registro. Em situacoes especiais, por exemplo,



FIGURA 3.8 — Exemplos de diversas func¢oes de mapeamento. No sentido horario
similaridade, affine, perspectiva e transformacao eléstica.
[Zitova and Flusser, 2003|

quando a deformacao geométrica é parcialmente conhecida, pode ser feita uma pré-
correcao beseada no inverso da deformacao esperada.

Neste trabalho, o registro de imagens sera efetuado levando em consideragao
apenas as funcoes de mapeamento de similaridade, affine e perspectiva.

3.6 Transformagao da Imagem

As fungoes de mapeamento obtidas na etapa anterior sao utilizadas para trans-
formar a imagem capturada e dessa forma, registrar a imagem. A transformacao
pode ser realizada com os métodos diretos e reverso. O método direto consiste em
transformar diretamente cada ponto da imagem capturada utilizando os parame-
tros do modelo estimado. Esta abordagem no entanto é de dificil implementacao e
sujeita a defeitos na imagem final (como "buracos"e sobreposi¢ao). Normalmente
é utilizado o método reverso, onde a imagem resultante do registro é obtida utili-
zando as coordenadas do pixel alvo (no mesmo sistema de coordenadas da imagem
de referéncia) e o inverso da fungdo de mapeamento encontrada. Apos é feita a inter-
polacao na imagem capturada, onde a interpolacao bilinear oferece, provavelmente,
a melhor relacao entre custo computacional e precisao. Caso seja necessario um
grande aumento da imagem capturada, é aconselhavel o uso de interpolagao ciibica
para obter melhores resultados.



3.7 Transformacoes geométricas entre duas imagens

Este trabalho estara focado no uso de imagens 2D e nao na obtencao de mo-
delos 3D ou no processamento de imagens multi-espectrais. No entanto, imagens
2D sofrem diversas transformacoes influenciadas pelo espago 3D, como alteracoes
na geometria aparente dos objetos, por exemplo, devido a alteragoes na perspec-
tiva. Além da transformacao perspectiva, sao comuns também alteracoes na escala,
translacao e rotacao entre as imagens de referéncia e capturada.

3.7.1 Transformacoes Affine

As transformacoes affine sao suficientes para alinhar imagens de uma cena
obtida sob o mesmo angulo, mas de diferentes posi¢oes. Sao transformagoes line-
ares as operagoes cartesianas de escala, translagao e rotagao [Brown, 1992|. Este
tipo de transformacao ¢ globalmente rigida, ou seja, a relacao geométrica entre os
pontos nao sao alteradas entre as imagens. Tipicamente, esta transformacao possui
4 parametros, t;, t, (translagdo em x e y), s (escala) e 6 (angulo de rotagao), os
quais mapeiam um ponto (z1,y;) em uma imagem, para o ponto (xs,y2) em outra,
conforme a Equacao 3.12.

T2\ _ [t cosf —sinf T
<y2>_<ty>+5'<sin«9 cos 0 ><y1> (3.12)

Na sua forma geral, a transformacao affine pode ser utilizada para conside-
rar também a obligiiidade |[Van Wie and Stein, 1977|. Sem a adi¢do do termo de
translacao, a transformagao torna-se linear. A Figura 3.9 mostra as transformacgoes

affine.

. Escala .
. Rotagdo .
. Translacdo .
. Obliqlidade .

FIGURA 3.9 Transformacoes affine.



3.8 Iluminacao e Cor

Outra fonte de alteracoes significativas da imagem é a fonte de luz. A fonte de
luz de uma imagem pode alterar sua intensidade ou sua posicao relativa aos objetos
na cena. Diferencas na fonte de luz podem alterar a percepcao de um objeto, por
exemplo, gerando sombras e criando falsos contornos. Outra alteracao que pode
ser verificada é nas cores dos objetos. Como a cor de um objeto é definida pela
forma como a luz é refletida neste objeto, alteracoes na fonte de luz podem causar

alteracoes na percepcao dos objetos.

3.9 Utilizacao da Cor em Descritores Locais

Sistemas que utilizam descritores globais tém utilizado a informacao de cor
com relativo sucesso [Bender, 2003, Faloutsos et al., 1994, Righes, 2004]. Por outro
lado, a maioria dos sistemas de registro de imagem que utilizam descritores locais
para caracterizacao da imagem trabalham apenas com imagens em escalas de cinza
|[Schmid and Mohr, 1997, Lowe, 2004|. Considerando que os sistemas com descrito-
res locais sao, normalmente, baseados em pontos de interesse, e que esse pontos de
interesse encontram-se em locais onde existem variagoes nas duas dimensoes da ima-
gem, ao inserir a informacao de cor estariam sendo analisadas nao apenas variagoes
na luminosidade, mas também variagoes na cromaticidade existente na cena.

Tendo como base o algoritmo SIFT, foi realizado um estudo para avaliar o
impacto da cromaticidade como informacao basica para a obtencao de pontos de
interesse e, conseqiientemente, descritores locais baseados nas alteragoes da croma-
ticidade.

A informacao de cor pode ser importante também, como uma informacao de
mais alto nivel, por exemplo, em um processo de decisao. Sera feita também uma
analise de como a cor pode ser utilizada como uma informacao de alto nivel, sendo
utilizada como mais um atributo de um descritor de imagem.



Capitulo 4

Obtencao de descritores locais
utilizando a informacao de cor

A informacao da intensidade de luz é a mais utilizada em sistemas de visao
computacional, principalmente nos sistemas de registro de imagens baseados em
descritores locais. Nestes sistemas, os descritores sao obtidos em pontos onde exis-
tem alteracoes em duas dimensoes, por serem pontos que contém informacoes mais
relevantes para o processo de registro (ou "casamento") de imagens. Nota-se que
0 que se procura sao "cantos"(corners) na imagem, e a intensidade de luz é uma
caracteristica que permite a identificacao de bordas (e por conseqiiéncia dos cantos)
com boa precisao. No entanto, o sistema de visao do ser humano é baseado na cor, e
esta pode ser uma informacao importante. Os experimentos descritos a seguir pro-
curam avaliar o quanto a informacao de cor pode ser util na obtencao de descritores
locais utilizando o algoritmo SIFT.

O primeiro experimento procura avaliar se os descritores obtidos mediante a
utiliza¢do exclusiva da informagao de cor (canal H do HSV) sdo complementares
aqueles obtidos pelos canais de intensidade de luz (imagem em escala de cinza e
canal V do HSV) e se sdo gerados em niimero significativo. E importante obter
uma quantidade razoavel de descritores a partir de uma imagem para diminuir a
probabilidade de que os pontos fiquem oclusos quando da comparacao com outra
imagem. A verificacao quanto aos pontos serem complementares, ou seja diferentes
dos pontos obtidos a partir da intensidade de luz, é importante no caso destes pontos
serem utilizados em conjunto, aumentando o niimero total de pontos de interesse
obtidos a partir de uma tnica imagem. Neste experimento, esta verificacao é feita
pela distancia, em pizels, da posicao dos descritores obtidos no canal H em relacao
a posicao dos descritores no canal V e na imagem monocromética. Se a distancia
entre os descritores for maior que um limiar pré-definido, os pontos sao considerados
complementares.

Os descritores obtidos com SIF'T sao parcialmente invariantes as transforma-
¢oes affine [Lowe, 2004|. Para verificar se 0 mesmo ocorre com os descritores obtidos
a partir da informacao de cor, foram executados experimentos com imagens rotaci-
onadas, escaladas e com alteracao no angulo de visao do objeto.

Para verificar a robustez dos pontos obtidos utilizado-se exclusivamente a in-
formacao de cor, foram utilizadas as bases de dados com alteragao da posicao da
fonte de luz e com alteracao na temperatura de cor da fonte de luz. A variacao da
posicao da fonte de luz acaba gerando falsos contornos nos objetos, e a variacao da



temperatura de cor, alteracoes na percepcao da cor dos objetos. Nestes experimen-
tos, os descritores obtidos em uma imagem foram comparados com os descritores
obtidos na imagem "r0"do mesmo objeto (imagem sem alteragao, ver Se¢ao 4.1). A
comparacao dos descritores é feita como descrito em [Lowe, 2004].

Resumindo, foram realizados experimentos para verificar as seguintes caracte-
risticas em relacao a obtencao de descritores utilizando a informacao de cor:

e (QQuantidade de pontos complementares;

Robustez em relagao a transformacao affine;

Robustez em relagao a posicao da fonte de luz;

Robustez em relagao a variacoes da temperatura de luz.

Utilizacao do espago de cores CIE L*a*b*.

4.1 Base de Dados de Imagens

Nos experimentos realizados, foi utilizada a Biblioteca de Imagens
de Objetos de Amsterdam (ALOI - Amsterdam Library of Object Images)
|Geusebroek et al., 2005|. Esta base de dados é composta de 1000 (mil) objetos
e tem algumas caracteristicas interessantes como a variacao da posicao da fonte de
luz sem alteracao da posicao da camera nem do objeto, e também alteracao da tem-
peratura de cor. Somente uma parte dos objetos da base de dados foram utilizados,
dada a extensa lista de possiveis elementos disponiveis, que nao pode ser toda tra-
tada por limitagoes de tempo e do alto custo computacional envolvido. No Apéndice
A, sao exibidos todos os objetos utilizados nos experimentos.

Os objetos da base de dados sao numerados de 1 a 999, perfazendo um total
de 1000 objetos. Foram utilizados, para estes experimentos, os objetos de indice 110
a 139, incluindo as seguintes variagoes:

e Sem variagoes: foi utilizada uma imagem de cada objeto sem variacao do ponto
de vista do objeto, da temperatura de cor ou da posicao da fonte de luz. Na
base de dados, estes objetos sao representados pelo codigo r0”.

e Variacao do ponto de vista: foi utilizado uma imagem de cada objeto com
variacao do ponto de vista e sem nenhuma outra alteracao. O objeto, neste
caso, esta rotacionado 15 ° em relacao ao objeto sem variacoes.

e Variacao da posicao da fonte de luz: cada objeto é iluminado por uma de cinco
fontes de luz, direcionadas ao objeto em angulos diferentes. Além da variagao
do angulo de luz em relagao ao objeto, é feita uma variacao da luz em relacao
a camera de 15° e 30°, perfazendo um total de 15 alteracdes na posicao da
fonte luz, como visto na Figura 4.2.

e Variacao da temperatura de cor: cada objeto é iluminado por uma fonte de luz
frontal com variacao apenas da temperatura de cor, com o sistema de captura
de imagem calibrado para uma temperatura de cor de 3075K e a temperatura
de cor variando entre 2175K (tons avermelhados) a 3075K (luz branca) com



Canal Média de pontos Desvio Padrao (o)
Grayscale | 166,50 28,50
V (value) | 175,43 30,43
H (hue) | 94,57 14,61

TABELA 4.1 Média e desvio padrao do numero total de descritores
complementares obtidos entre os canais.

variagao de 75K entre as imagens. Sao utilizadas 12 imagens para cada objeto,
como visto na Figura 2.4, na pagina 24.

e Transformacoes affine: em adicao as alteracoes presentes na base de dados,
foram adicionadas trés alteracdes as imagens sem variagoes. A partir de uma
imagem sem alteracoes, foram obtidas outras trés, uma por rotacao de 30 °,
uma por reducao da escala para um terco do tamanho original, e uma pela
aplicacao das duas alteracoes anteriores. Estas imagens foram geradas a partir
de objetos da base de dados, mas nao estao presentes na base de dados original.

4.2 Numero de pontos obtidos

Quando o registro de imagens é realizado utilizando-se descritores locais, é
muito importante a obtencao de um numero expressivo de caracteristicas para que
o registro possa ser realizado com mais precisao. Em aplicagoes como o reconheci-
mento de objetos em cenas complexas, esse nimero de caracteristicas permite o re-
conhecimento de objetos parcialmente oclusos, uma vez que dado um niimero grande
de pontos de interesse, a probabilidade de todos pontos estarem oclusos é menor.
Nestes experimentos foram utilizados os objetos da base de dados sem alteracoes.

Para avaliar a quantidade de pontos de interesse encontrados apenas
utilizando-se a informacao de cor, comparou-se o nimero de pontos de interesse
encontrado um uma imagem composta pela intensidade de luz (chamadas daqui por
diante de Grayscale), que pode ser obtida pela conversao de uma imagem RGB pela
Eq. 4.1 [BT.709, 1990|, com imagens obtidas pela separa¢io dos canais H e V do
espaco de cores HSV, sendo que o canal H (hue) representa a informacao de cor
propriamente dita e o canal V (value) aproxima a intensidade de luz. Para este
experimento foram utilizados os objetos da base de dados sem alteracoes.

G =0.2126 x R+ 0.7152 x G + 0.0722 x B (4.1)

Em um primeiro experimento foi levada em consideracao apenas a quantidade
dos descritores obtidos para cada imagem. Os resultados estao sumarizados na
Tabela 4.2, onde pode ser vista a média do nimero de descritores obtidos sobre as
imagens e o desvio padrao dessa média.

Um dado importante é a disposicao dos pontos na imagem. Se os descritores
dos diversos canais forem obtidos em posi¢oes diferentes, a utilizagao da informacao
de cor serd complementar a informacao da intensidade de luz.

Para verificar a diferenca de posicao entre os descritores, foi comparada a
distancia de cada descritor de um canal ao descritor mais proximo em outro canal. Se



Canais Média de pontos Desvio Padrao (o) %

H x Grayscale | 59,4 10,35 21.12%
HxV 61,9 11,09 18.62%
V x Grayscale | 101,0 21,76 44.70%

TABELA 4.2 Média e desvio padrao do numero total de descritores obtidos em
cada canal e percentual médio de pontos complementares.

a distancia entre os descritores for menor que 3 pizels, os descritores sao considerados
"proximos".  Descritores proximos pouco contribuem para o registro de imagem
quando levamos em consideracao a oclusao parcial de objetos. A Tabela 4.1 mostra
a média e o desvio padrao do niimero de pontos com distancia menor que o limiar
estabelecido, e o percentual médio de pontos complementares obtidos.

Os resultados obtidos mostram que a utilizacao da informacao de cor permite
a obtencao de um numero significativo de descritores, porém apenas parte destes
descritores sao complementares aos obtidos pelos canais com informacgao da inten-
sidade de luz. A Figura 4.1 mostra uma comparacao visual entre os pontos obtidos
(na parte de baixo da imagem) com a intensidade de luz (a direita) e os canais V
(a0 centro) e H (a direita) do espaco de cores HSV. Na parte superior da imagem,
as imagens das quais foram obtidos os pontos.

FIGURA 4.1 — Pontos obtidos com a intensidade de luz e os canais V e H.

O nimero de pontos complementares obtidos através da utilizacao do canal H
mostra um incremento apenas razoavel no nimero de pontos titeis para o registro
de imagens, aliado ao baixo nimero total de pontos obtidos. A utilizacao apenas
da informacao cor, obtida através do canal H, para a obtencao de descritores locais
utilizando SIFT nao apresenta vantagem em relacao a utilzacao exclusiva dos canais
de intensidade de luz.



Canais Média do Percentual | Desvio Padrao (o)
de pontos encontrados

H 62.95 2.76
\Y% 73.25 2.30
Grayscale | 72.19 1.71

TABELA 4.3 Média e desvio padrao do percentual de descritores similares
encontrados na comparacao entre uma imagem de um objeto sem alteragao a
mesma imagem rotacionada 30°.

Canais Média do Percentual | Desvio Padrao (o)
de pontos encontrados

H 65.69 4.11

\Y% 76.74 2.64

Grayscale | 79.87 2.48

TABELA 4.4 — Média e desvio padrao do percentual de descritores similares
encontrados na comparacao entre uma imagem de um objeto sem alteracao a
mesma imagem com escala um ter¢o menor.

4.3 Robustez dos pontos obtidos com a informacao de cor

O nimero de descritores obtidos com a utilizacao da informacao de cor é
importante para o registro de imagens, devido a necessidade de um grande niimero
de pontos quando sao utilizadas caracteristicas locais para esta tarefa. Porém, é
necessario verificar a robustez destes descritores frente a alteracoes na imagem. Os
préximos experimentos procuram demonstrar o quanto os descritores obtidos a partir
da informacao de cor sao robustos a transformacoes affine, e alteracoes na posicao
da fonte de iluminacao e na temperatura de cor.

4.3.1 Transformacgoes Affine e Perspectiva

Neste experimento foi utilizada a base de dados com transformacoes affine e
as imagens com alteracao do angulo de visao do objeto. Foram utilizadas imagens
rotacionadas 30° no sentido horario, imagens com escala um terco menor que a
original, imagens com as duas alteracoes anteriores combinadas, e imagens onde os
objetos estao com um angulo em relagao a camera de 15°

A Tabelas 4.3, 4.4, 4.5 e 4.6 mostram a média do percentual de descritores
similares encontrados para cada alteracao e o desvio padrao desta média.

Nota-se neste experimento que a utilizacao do canal de cor se mostra um
menos robusto na obtencao de descritores em relacao aos canais que representam
a luminosidade. Neste experimento, quanto mais pontos com descritores similares,
melhor seré o registro entre as imagens, mesmo na presenca de transformacoes.

A Tabela 4.7 mostra um resumo dos resultados obtidos neste experimento. Os
descritores obtidos apenas com a informacao de cor mostram-se um menos robus-
tos a transformacoes affine e de perspectiva que os descritores obtidos a partir da
intensidade de luz.



Canais Média do Percentual | Desvio Padrao (o)
de pontos encontrados
H 58.00 4.50
\Y 79.37 2.21
Grayscale | 77.15 2.27
TABELA 4.5 Média e desvio padrao do percentual de descritores similares

encontrados na comparacao entre uma imagem de um objeto sem alteracao a
mesma imagem rotacionada 30° e com escala um ter¢co menor.

Canais Média do Percentual | Desvio Padrao (o)
de pontos encontrados

H 43.42 3.73

Vv 49.46 2.96

Grayscale | 51.46 2.47

TABELA 4.6 Média e desvio padrao do percentual de descritores encontrados na
comparacao entre uma imagem de um objeto sem alteragao a mesma imagem com

0 objeto em um angulo de 15° em relagao a camera.

Canais Rotacao Escala Escala e Rotagao | Perspectiva
Hue 62.95 65.69 58.00 43.42
Value 73.25 76.74 79.73 49.46
Grayscale | 72.19 79.87 77.15 51.46

TABELA 4.7 Percentual médio do ntimero de descritores semelhantes
encontrados entre duas imagens, em relacao a tranformacoes nas imagens.




al

Canais Média do Percentual | Desvio Padrao (o)
de pontos encontrados

H 25.64 0.86

\Y% 6.77 0.93

Grayscale | 37.63 0.93

TABELA 4.8 Média e desvio padrao do percentual de descritores similares
encontrados na comparacao entre uma imagem de um objeto sem alteracao e as
imagens do mesmo objeto com alteracao na posicao da fonte de luz.

4.3.2 Posicao da Fonte de Luz

Para avaliar os pontos obtidos com a informacao de cor em relacao a posicao
da fonte de luz, foi utilizada a base de dados com variacao a posicao da fonte de luz.
Exemplos de imagens para um objeto sao apresentados na Figura 4.2.

11 12 13 14 15
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FIGURA 4.2 Exemplo de objeto com variacao da posicao da fonte de luz.

Neste experimento, é feita a comparacao dos descritores de uma imagem de
referéncia, da base de dados sem alteracao ("r0"), com os descritores de todas as
imagens do mesmo objeto na base de dados com alteracao da posicao da fonte de
luz. A comparagao dos descritores é feita como descrito em [Lowe, 2004]. A Tabela
4.8 mostra a média e o desvio padrao do percentual de descritores detectados com
sucesso. Para efeito de comparacao sao exibidos os resultados com os descritores
obtidos com a informacao da intensidade de luz.

Nota-se neste experimento uma reducgao significativa do nimero de descrito-
res semelhantes encontrados nas imagens com variacgao da posicao da fonte de luz
em todos os canais. O canal com a informacao de cor teve um desempenho um
pouco abaixo dos canais de luminosidade. Assim como observado no experimento
das transformacoes affine, os descritores obtidos a partir da utilizacao apenas da
informagcao de cor contida no canal H, mostraram-se menos robustos em relacao aos
descritores obtidos a partir da intensidade de luz.



4.3.3 Temperatura de Cor

Para ilustrar o problema da temperatura de cor, utilizou-se as imagens da Fi-
gura 4.3 onde encontram-se imagens de uma mesma cena, obtidas com uma pequena
variagao de tempo (aproximadamente 2 minutos) entre cada tomada.

FIGURA 4.3 - Comparagao entre imagens com problema de calibragem da
temperatura de cor e sua versao em escala de cinzas.

Na parte superior da Figura 4.3 aparecem as versoes coloridas das imagens com
diferentes configuracoes de uma camera digital para o ajuste da temperatura de cor.
Nota-se claramente a alteracao das cores nas imagens. No entanto, a intensidade
de luz (escala de cinza) nas imagens é muito pouco afetada, como pode ser visto
nas imagens na parte inferior da Figura 4.3. Estas imagens em escala de cinza
foram obtidas a partir das respectivas imagens na parte superior, e nota-se pouca
diferenca entre elas. Este breve experimento demonstra a necessidade de calibrar
corretamente a temperatura de cor em sistemas de visao.

Para verificar a robustez dos descritores obtidos exclusivamente pela informa-
cao de cor em relagao a alteracao da temperatura de cor na iluminacao, foi reali-
zado um experimento, variando a temperatura de cor da fonte de luz de 2175K até
3075K. Como as cameras estao balanceadas para uma iluminacao de 3075K, com
essa temperatura o efeito que se tem é de luz branca. Temperaturas de cor menores
adicionam um tom avermelhado aos objetos. Para cada um dos objetos, sao uti-
lizadas 12 imagens, com variagao na temperatura de cor de 2175K a 3075, sendo
uma variacao de 75K para cada imagem. A comparacao das imagens sera realizada
como no experimento anterior. A Tabela 4.9 mostra a média e o desvio padrao do



Canais Média do Percentual | Desvio Padrao (o)
de descritores encon-
trados

H 50.91 1.25

\Y% 81.07 0.65

Grayscale | 87.70 0.41

TABELA 4.9 Média e desvio padrao do percentual de descritores encontrados na
comparacao entre uma imagem de um objeto sem alteracao e as imagens do
mesmo objeto com alteracao na temperatura de cor da fonte de luz.

Temperatura de | Namero de descri- | Namero de descri- | Percentual
cor tores encontrados tores similares

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

TABELA 4.10 Variacao na comparacao de descritores obtidos através da
informacao de cor frente a alteracao da temperatura de cor.

percentual de descritores detectados com sucesso. Para efeito de comparacao sao
exibidos os resultados com os descritores obtidos com a informacao da intensidade
de luz.

Neste experimento, nota-se que ocorre uma grande variacao na qualidade dos
descritores obtidos apenas com a informacao de cor quando na presenca de alteracoes
na temperatura de cor. Para reduzir este problema é necessaria a utilizacao de
técnicas que permitam calibrar as cores antes da obtencao dos descritores. A Tabela
4.10 mostra para um objeto, a variacao no niimero de descritores obtidos e no niimero
de descritores semelhantes encontrados frente a alteracao da temperatura de cor.

Apesar da variacao do percentual de pontos similares encontrados nao ter se
mostrado diretamente relacionada a variacao do temperatura de cor, foi observado
nos experimentos que os melhores resultados estavam em temperaturas de cor mais
proximas da imagem de referéncia, sendo indicado portanto, a calibragem do sistema
de aquisicao de imagem, ou o processamento posterior da imagem capturada a fim
de diminuir a variacao da temperatura de cor quando da obtencao de descritores
locais utilizando a informacao de cor.

Os descritores obtidos exclusivamente a partir da informacgao de cor contida no



canal H, mostraram-se muito sensiveis a variacao da temperatura de cor, em relacao
aos canais de intensidade de luz. Para a obtencao de descritores locais, a partir da
informacao de cor do canal H, utilizando-se SIF'T, é recomendével o uso de métodos
de calibragem da temperatura de cor, seja no sistema de aquisicao da imagem, seja
por meio de poés-processamendo da imagem obtida.

4.4 Problemas com a presenca de ruido nas imagens

Durante a realizacao dos experimentos, foi observado que as imagens utiliza-
das, apresentavam um nivel de ruido nos canais de cores que dificultou a obtencao
de descritores locais utilizando SIF'T. O principal efeito deste ruido é a geragao de
"falsos descritores", ou seja, descritores obtidos a partir de ruido e nao do ojeto
representado na imagem. Outras bases de dados, como por exemplo a COIL-100
(|[Nene et al., 1996]), apresentam além do ruido na imagem, artefatos gerados, nor-
malmente, por certos algoritmos de compactacao. Estes artefatos nao foram en-
contrados nas imagens utilizadas, porém é um ponto a ser avaliado quando do de-
senvolvimento de aplicacoes de visao computacional. Aparentemente, os problemas
encontrados relativos ao ruido nas imagens, devem-se ao método e ao equipamento
de captura das imagens.

A Figura 4.4 mostra o ruido presente no canal H (Hue) do espago de cores HSV.
Esta imagem foi obtida aumentado o contraste da imagem com o uso de equalizagao
de histograma. A utilizacao de técnicas de processamento de imagens para a reducao
deste ruido, aliado ao aumento do contraste da imagem pode resultar em imagens
melhores para a obtencao de um maior ntimero de descritores locais utilizando SIF'T,
ja que o contraste entre regioes da imagem é importante neste caso.

FIGURA 4.4 Ruido presente no canal H.

Foram realizados alguns experimentos utilizando o espaco de cores CIE L*a*b*.
Durante estes experimentos foi verificado que as imagens resultante dos canais de
cores (a* e b*) possuia baixo contraste e muito ruido, como pode ser verificado nas



Figuras 4.5 e 4.6, que representam o canal b*, sem e com equalizacao do histograma
para aumentar o contraste.

FIGURA 4.5 — Baixo contraste apresentado no canal b*.

Em aplicacoes de sistemas de visao, principalmente, para aquelas baseadas em
descritores locais obtidos através de SIFT, ficou clara a importancia e o impacto
da aplicacdo de técnicas de processamento de sinal de forma a diminuir o ruido
e aumentar o contraste das imagens. Neste trabalho, nao foram utilizadas tais
técnicas, e como efeito, nao foi possivel executar experimentos utilizando o espaco
de cores CIE L*a*b*, ou tentar aumentar o nimero de descritores locais obtidos, por
meio do aumento de contraste.

Concluindo, apesar da invariancia parcial a transformacoes affine e perspectiva
e a invariancia a escala obtidas com a utilizagao do algoritmo SIF'T para a obtencao
de descritores de uma imagem para fins de registro, a utilizacao de cores nesta
tarefa apresenta outros problemas em relagao a utilizacao de imagens em escalas de
cinza. Problemas como o baixo contraste e ruido nos canais de cor, e alteracoes na
temperatura de cor devem ser tratados com a utilizacao de técnicas de processamento
de imagens em uma fase de pré-processamento, com o intuito de minimizar os efeitos
destas alteracoes na obtencao de descritores locais, como os verificados durante os
experimentos aqui apresentados.



FIGURA 4.6 — Ruido apresentado no canal b*, apds a equalizacao do histograma
da imagem para aumentar o contraste.



Capitulo 5

Conclusao e Perspectivas Futuras

O registro de imagens tem um papel fundamental em sistemas de visao com-
putacional e é a base de diversas aplicacoes de sistemas de visao computacional.
A utilizacao de descritores locais permite grande flexibilidade para a realizacao do
registro de imagens, e podem ser utilizados em uma larga gama de aplicagoes.

Neste trabalho, foi realizada uma revisao do estado da arte das técnicas uti-
lizadas para registro de imagens, com foco em técnicas que utilizassem descritores
locais. Estas técnicas sao normalmente utilizadas com imagens em escalas de cinza
representando intensidade de luz.

Buscando estender uma das técnicas de registro de imagens por descritores
locais, a transformada de caracteristicas invariantes a escala (SIFT), foi realizado
também um estudo sobre a percepcao de cores com o objetivo de adicionar a esta
técnica a utilizacao da informacao de cor para a obtencao dos descritores.

Através de experimentos foi verificado que a informacao de cor, obtida a partir
do canal H (Hue) do espaco de cores HSV, pode complementar o namero de descrito-
res utilizados para o registro de imagens. No entanto, a utilizacao da cor esta sujeita
a outras alteracoes na imagem que ou nao afetam a utilizacao da intensidade de luz,
ou tem um impacto menor. Por exemplo, a mudanca de cores devido a alteracao
da temperatura de cor altera significativamente os descritores obtidos, dificultando
o processo de registro. Medidas para balancear a iluminacao, ou calibrar as cores,
devem ser utilizadas nesse caso.

Este trabalho procurou avaliar a utilizacao da informacao de cor diretamente
na obtenc¢ao de descritores locais, como uma informacao de baixo nivel. Os resulta-
dos, nao mostram claramente um ganho de eficiéncia no registro de imagem. Com
a utilizacao do canal H (Hue) do espago de cores HSV, verificou-se um aumento
no numero de pontos complementares para o registro de imagens que apresentam
invariancia parcial a transformacoes perspectiva e affine e a alteracoes na posi¢ao
da fonte de luz. No entanto, estes pontos possuem muita sensibilidade em relagao
a temperatura de cor e nao sao tao robustos como os pontos obtidos através de
imagens em escala de cinza.

Durante os experimentos foi observado que existe a necessidade de calibragem
do sistema de captura de imagem, ou o processamento posterior da imagem para
diminuir a variagao da temperatura de cor entre a imagem capturada e as imagens
de referéncia. A utilizacdo do canal de cor (H) do espago de cores HSV mostrou-se
muito sensivel a estas alteragoes.

Outro ponto observado foi a dificuldade de se obter descritores quando a ima-



gem apresenta baixo contraste. Este fato ocorreu tanto nos experimentos com o
espaco de cores HSV, quanto em experimentos iniciais com o espaco de cores CIE
L*a*b*. A utilizagao da eqiializacao de histograma para aumentar o contraste foi
tentada, porém o aumento de ruido nos canais de cores, H do HSV, a* e b* do CIE
L*a*b*, foi muito acentuada, impossibilitando seu uso sem a utilizacao de filtros que
reduzissem o ruido. Este aumento de ruido foi notado nos canais com informacao
de intensidade de luz, porém esse ruido era bem menor que o observado nos canais
de cor.

A informacao de cor pode ser utilizada também com uma informacao de alto
nivel, aplicada no momento da comparacao de caracteristicas. Neste tipo de apli-
cacao, os descritores SIFT sao obtidos em imagens representadas pela intensidade
de luz, mas a informacao de cor é adicionada ao descritor da mesma maneira que a
posicao, a orientacao e a escala, nao sendo utilizada na comparacao dos descritores.

Experimentos iniciais mostram um aumento de desempenho quando esta infor-
macao é utilizada para reduzir o espaco de busca na comparacao de descritores SIFT.
Como estes descritores sao, normalmente, formados por vetores de caracteristicas
de 128 dimensdes e existem muitos descritores em uma imagem (como demonstrado
na Tabel 4.2), a sele¢cao dos descritores pela sua cor antes da comparacao diminui
consideravelmente volumue de dados a ser tratado e o tempo de comparacao. Este
tipo de selecao de descritores pode ser utilizado, por exemplo, em uma aplicacao
de navegagao visual onde artefatos de uma cor especifica indicam caminhos e/ou
pontos de referéncia.

5.1 Perspectivas Futuras

Acredita-se que este trabalho tenha mostrado que a utilizacao unicamente da
cor, descrita pelo canal H do espaco de cores HSV, na obtencao de descritores locais
para o processo de registro de imagens oferece alguns desafios. Devido ao tempo
disponivel e a pouca bibliografia sobre a utilizacao da cor na obtencao de registro
de imagens, nem todas as possibilidades foram abordadas e poderiam ser verificadas
em trabalhos futuros.

E interessante investigar a utilizacdo de outros espacos de cores, na tentativa
de melhorar a resposta da cor na obtencao de descritores locais. Em experimentos
iniciais com o espaco de cores L*a*b*, a informacao de luminosidade deste canal
se mostrou melhor que o canal V do HSV ou a conversao para escala de cinza
utilizada neste trabalho. No entanto, a informacao de cor dividida entre os canais
a* e b* mostrou-se sujeita a ruido e com contraste muito baixo. A utilizacao de
técnicas de processamento de imagem para filtrar o ruido e aumentar o contraste a
fim de melhorar a obtencao de pontos a partir destes canais, seria uma interessante
possibilidade de estudo em trabalhos futuros.

Durante o trabalho, foi verificada a dificuldade de obter descritores semelhan-
tes em condicoes de variacao da temperatura de cor. Nestes casos, o espaco de
cores HSV pode nao ser o mais apropriado, porém o tratamento prévio da imagem
corrigindo a alteragao das cores pode melhorar consideravelmente a qualidade dos
pontos obtidos.

Outra possibilidade é realizar uma investigacao mais abrangente na utilizagao
da cor como uma nova informacao, de alto nivel. Esta informacao pode ser utilizada



quando da comparacao de descritores, e pode ser interessante para diversos tipos de
aplicacoes. Neste cenario, os descritores locais sao obtidos utilizando apenas a infor-
macao da intensidade de luz e a informacao de cor é uma informacao adicional para
este descritor. De posse desta informacao, apenas os descritores com a mesma cor
seriam processados durante o processo de comparacao de caracteristicas, acelerando
0 Processo.



Apéndice A

Objetos Utilizados nos Experimentos

A Figura A.1 mostra as imagens dos objetos utilizados nos experimentos rea-
lizados, posicionados de frente para a camera e iluminados por luz branca.

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