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RESUMO

Este trabalho aborda o problema de casamento entre duas imagens. Casamento
de imagens pode ser do tipo casamento de modelos (template matching) ou
casamento de pontos-chaves (keypoint matching). Estes algoritmos localizam uma
regiao da primeira imagem numa segunda imagem. Nosso grupo desenvolveu dois
algoritmos de casamento de modelos invariante por rotagdo, escala e translagéo
denominados Ciratefi (Circula, radial and template matchings filter) e Forapro
(Fourier coefficients of radial and circular projection). As caracteristicas positivas
destes algoritmos s&o a invariancia a mudancas de brilho/contraste e robustez a
padroes repetitivos. Na primeira parte desta tese, tornamos Ciratefi invariante a
transformacdes afins, obtendo Aciratefi (Affine-ciratefi). Construimos um banco de
imagens para comparar este algoritmo com Asift (Affine-scale invariant feature
transform) e Aforapro (Affine-forapro). Asift € considerado atualmente o melhor
algoritmo de casamento de imagens invariante afim, e Aforapro foi proposto em
nossa dissertagdo de mestrado. Nossos resultados sugerem que Aciratefi supera
Asift na presenca combinada de padrdes repetitivos, mudancas de brilho/contraste e
mudangas de pontos de vista. Na segunda parte desta tese, construimos um
algoritmo para filtrar casamentos de pontos-chaves, baseado num conceito que
denominamos de coeréncia geométrica. Aplicamos esta filtragem no bem-conhecido
algoritmo Sift (scale invariant feature transform), base do Asift. Avaliamos a nossa
proposta no banco de imagens de Mikolajczyk. As taxas de erro obtidas sao

significativamente menores que as do Sift original.

Palavras chaves: Casamento de modelos. Transformagao afim. Simulacdo de
pontos de vista. Padrdes repetitivos. Mudancga de iluminagdo. Invariancia a escala.

Invariancia afim. Forapro. Ciratefi. Sift. Asift. Pontos-chaves.



ABSTRACT

This work deals with image matching. Image matchings can be modeled as
template matching or keypoints matching. These algorithms search a region of the
first image in a second image. Our group has developed two template matching
algorithms invariant by rotation, scale and translation called Ciratefi (circular, radial
and template matching filter) and Forapro (Fourier coefficients of radial and circular
projection). The positive characteristics of Ciratefi and Forapro are: the invariance to
brightness/contrast changes and robustness to repetitive patterns. In the first part of
this work, we make Ciratefi invariant to affine transformations, getting Aciratefi
(Affine-ciratefi). We have built a dataset to compare Aciratefi with Asift (Affine-scale
invariant feature transform) and Aforapro (Affine-forapro). Asift is currently
considered the best affine invariant image matching algorithm, and Aforapro was
proposed in our master's thesis. Our results suggest that Aciratefi overcome Asift in
the combined presence of repetitive patterns, brightness/contrast and viewpoints
changes. In the second part of this work, we filter keypoints matchings based on a
concept that we call geometric coherence. We apply this filtering in the well-known
algorithm Sift (scale invariant feature transform), the basis of Asift. We evaluate our
proposal in the Mikolajczyk images database. The error rates obtained are

significantly lower than those of the original Sift.

Keywords: Template matching. Viewpoints simulation. Repetitive patterns.
lllumination changes. Scale invariant. Affine invariant. Keypoints. Forapro. Ciratefi.
Sift. Asift.
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1. INTRODUGAO

1.1. Preliminares

Nesta tese, abordamos o tema de casamento de imagens, interpretado como
casamento de modelos (template matching) ou casamento de pontos-chaves
(keypoint matching). S&o algoritmos que procuram regides correspondentes entre
duas imagens. No casamento de modelos procura-se uma imagem modelo numa
outra imagem analisada. No casamento de pontos-chaves procura-se

correspondéncias de pontos-chaves entre duas imagens.

O casamento de imagens é util em tarefas como reconhecimento de objetos,
navegacgao robadtica, reconstrugdo de imagens, registro de imagens, processamento
de imagens médicas, entre outras. A captura das imagens pode gerar fotografias
com diferentes condigdes fotométricas e/ou de posicionamento da camera,
dificultando o casamento das imagens. Em consequéncia, dadas duas imagens I, e
I, de uma mesma cena, as regides da imagem I, podem estar transformadas em
relacdo as regides correspondentes da imagem I,. As transformagdes fotométricas
sao induzidas por variacdes na iluminacao, efeitos de sombras e/ou variagdes do
fundo da imagem. As variagbes no ponto de vista da captura podem induzir
transformacdes de escala, rotacdo e translacdo. Outra dificuldade no processo de
casamento sdo os padroes repetitivos, isto €, subpartes da imagem I; que

apresentam similaridades com subpartes de I, fora das regides procuradas.

As variac¢des de posicao e/ou direcdo da camera produzem transformacdes em
perspectiva que dificultam o casamento. Alguns trabalhos como Harris-affine
(MIKOLAJCZYK; SCHMID, 2004) e Hessian-affine, (MIKOLAJCZYK; SCHMID,
2002) aproximam a transformacdo em perspectiva para uma transformacao afim.
Depois, utilizam a técnica denominada normalizagdo de regido para obter a
invariancia afim. A normalizagdo de regido visa eliminar a transformagdo em
perspectiva sofrida. Segundo Morel e Yu (2009), nenhum dos algoritmos baseados
em normalizagcao de regido é estritamente invariante as transformacgdes afins, ja que
a transformacao afim e o borrdo de foco introduzido pela camera normalmente néo

sao comutaveis.

Tese de Doutorado Capitulo 1. Introducéo
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Morel e Yu (2009) propéem outra solugdo para obter a invariancia afim,
simulando varias vistas. Esta proposta consiste em gerar uma série de imagens com
diferentes transformagdes afins das duas imagens a serem casadas, visando achar
a correspondéncia entre duas simulagcbes que compensem as transformacgdes
sofridas pelas imagens. Morel e Yu propdéem o casamento de pontos-chaves
invariante afim chamado Asift (Affine-invariant Sift), que utiliza a simulagao de vistas
e o algoritmo Sift (scale invariant feature transform) de Lowe (2004). Asift é
considerado atualmente o melhor algoritmo invariante a pontos de vista (YU;
MOREL, 2011; TONG, et al., 2013; WANG, et. al., 2015). No entanto, Asift apresenta
limitagbes na presenca de grandes mudancas de brilho/contraste e padrdes
repetitivos (MOREL; YU, 2009).

O nosso grupo desenvolveu previamente dois algoritmos de casamento de
padrdes invariante por rotacao, escala e translacéo: Forapro (Fourier Coefficients of
Radial and Circular Projection) (KIM, HAE 2010) e Ciratefi (Circular and Radial
Template Matching Filter) (KIM; ARAUJO, 2007; ARAUJO, 2009). O nosso primeiro
desafio foi tornar estes algoritmos invariantes a transformagdes afins, para obter
Aciratefi (Affine-ciratefi) e Aforapro (Affine-forapro). No nosso trabalho de mestrado,
foi testada uma versao preliminar do algoritmo Aforapro (PEREZ, 2011; KIM;
PEREZ, 2010) que demonstrou superar as limitagdes mencionadas do Asift (grandes
mudangas de brilho/contraste e padrdoes repetitivos). Nesta tese, abordamos
novamente o algoritmo Aforapro e propomos o novo algoritmo Aciratefi. Realizamos

testes comparativos das nossas propostas com Asift.

O nosso segundo desafio foi melhorar o algoritmo Sift (LOWE, 2004), base do
Asift. Construimos uma nova ordenacao dos casamentos de pontos-chaves para
aumentar a taxa de acertos no Sift, baseado no conceito “coeréncia geométrica” que
introduzimos. Esta filtragem geométrica foi avaliada utilizando a base de imagens de
Mikolajczyk (MIKOLAJCZYK, 2015), frequentemente utilizada para avaliar estes
tipos de algoritmos. Os resultados sugerem que a filtragem geométrica consegue

aumentar significativamente a taxa de acertos do Sift.

Tese de Doutorado Capitulo 1. Introducéo
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1.2. Objetivos
1.2.1.  Objetivos gerais

e Propor uma técnica para o casamento de modelos invariante a
transformacgdes afins, mudancas de brilho/contraste e robustez a padrdes repetitivos.
e Propor uma “filtragem” que diminua as taxas de erros de algoritmos de

casamento de pontos-chaves, como Sift.

1.2.2.  Objetivos especificos

e Tornar Ciratefi invariante a transformacdes afins, para obter Aciratefi.

e Construir uma base de imagens apropriadas para avaliar Aciratefi nos itens:
invariancia a transformacdes afins, mudancas de brilho/contraste e robustez a
padroes repetitivos.

e Comparar os desempenhos de Aciratefi, Aforapro e Asift.

e Procurar uma base de imagens apropriada para realizar os testes da filtragem
geométrica.

¢ Implementar e validar a proposta da filtragem geométrica.

e Descrever as principais abordagens relatadas na literatura sobre casamento

de imagens invariante a transformagdes afins.

1.3. Publicagoes associadas a este trabalho

e No artigo PEREZ e KIM (2011), apresentamos resultados que demonstraram
as caracteristicas do Aforapro: invaridancia a transformacgdes afins, robustez a
padroes repetitivos e invaridncia as mudancgas de iluminacdo. Também foram
apresentados resultados comparativos que sugerem que Aforapro supera algumas
das dificuldades de Asift. Este artigo foi escolhido entre os trés melhores do

Simpdésio Brasileiro de Telecomunicagdes, Curitiba. SBrT 2011.
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e No artigo PEREZ e KIM (2014), apresentamos Aciratefi e 0 comparamos com
Aforapro e Asift. Avaliamos invariancia a pontos de vista, padrbées repetitivos e
robustez a mudancgas de brilho/contraste. Descrevemos e analisamos as vantagens

e desvantagens dos trés algoritmos.

1.4. Contribuicoes

¢ Nesta tese foi proposto um método de casamento de modelos invariante afim
denominado Aciratefii Este método €& também invariante a mudangcas de
brilho/contraste e robusto a padrdes repetitivos.

e Foi realizada uma avaliagdo comparativa entre os algoritmos Aciratefi,
Aforapro e Asift.

e Foi proposta uma ferramenta que filtra casamentos falsos de pontos-chaves.

Esta ferramenta foi testada no algoritmo Sift.

1.5. Organizagao

O restante da tese esta organizado como segue. No Capitulo 2, apresentamos
os conceitos principais utilizados neste trabalho. No Capitulo 3 descrevemos os
algoritmos Ciratefi, Forapro, Sift e Asift. No Capitulo 4 apresentamos as nossas
propostas: Aciratefi e a filtragem geométrica. No Capitulo 5 apresentamos resultados
e analises dos experimentos realizados. No Capitulo 6 apresentamos as nossas

conclusoes.
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2. CONCEITOS UTILIZADOS

Neste capitulo apresentamos os principais conceitos utilizados no trabalho.
2.1. Imagem digital

Uma imagem digital € uma funcéo f(x,y) que foi discretizada em coordenadas
espaciais e niveis de intensidade. Os indices de linhas e colunas (x,y) identificam a
posi¢ao do pixel, e o valor do pixel f(*) identifica a sua intensidade (MOESLUND,
2012). Uma imagem pode ser representada por uma matriz ou uma série de
matrizes 2D de numeros inteiros. As imagens coloridas sao representadas por trés
ou quatro matrizes dependendo do sistema de cores empregado, uma matriz para
cada banda de cor. Uma imagem com uma unica matriz de intensidades € chamada
de imagem em niveis de cinza. Normalmente, os niveis de intensidade pertencem ao
intervalo de valores [0,255]. Este intervalo pode ser menor, como no caso das
imagens binarias onde o intervalo é [0, 1] (GONZALES; WOODS, 2002; PETROU;
PETROU, 2010). Ou pode ser maior em imagens chamadas “deep color”’, onde sao

alocados mais de 8 bits por canal.

Os algoritmos de casamento de imagens normalmente processam imagens em
niveis de cinza, ja que as cores de uma imagem colorida costumam variar de forma
imprevisivel com a mudanga da iluminagdo. Funt et al. (1998) investigaram varios
meétodos utilizados no reconhecimento de objetos baseado em cores e concluiram
que os métodos testados sao insuficientes para lidar com o problema de constancia
de cores. Schaefer (2004) investigou a utilidade de caracteristicas invariantes
extraidas de cores na recuperagédo de imagens (image retrieval), e concluiu que as
invariantes de cores nem sempre sao uteis. Em casos especificos, a cor pode ser
uma propriedade util (MOESLUND, 2012; NIXON; AGUADO, 2012; TAM, 2011).

Geralmente, considera-se que uma imagem digital esta constituida por um fundo
(background) e um ou varios objetos que ficam sobre ele (foreground). Os objetos
sao definidos como regides constitutivas que se diferenciam do fundo (e.g. uma letra
ou caractere, uma forma ou silhueta, um automovel, um prédio, etc.)
(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009; NIXON; AGUADO, 2012).

Tese de Doutorado Capitulo 2. Conceitos utilizados



Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo
19

2.2. Casamento de imagens

Neste item, abordaremos dois tipos de casamento de imagens: casamento de

pontos-chaves e casamento de modelos.

2.21. Casamento de pontos-chaves (keypoint matching)

O principio implicito do casamento de pontos-chaves € a nao utilizacdo da
imagem inteira para a procura, mas a utilizacdo apenas de pontos “importantes”
denominados pontos-chaves, e armazenar a informagao sobre a vizinhanga destes
pontos numa sequéncia de caracteristicas (vetor descritor) (BRAHMBHATT, 2014).
Os pontos-chaves sado pixels que apresentam algum tipo de caracteristica
discriminante, que permite localiza-los novamente mesmo apds terem sofrido
transformacdées como rotagdo, mudanga de escala e mudancga de brilho/contraste.
Assim, a principal caracteristica de um ponto chave é sua repetibilidade, que
expressa a capacidade do detector de achar o mesmo ponto sob diferentes
condigdes visuais (FISHER, et. al.,, 2014; GRAUMAN; LEIBE, 2011). Uma forma
usual de representar um casamento de pontos-chaves € utilizar linhas para unir os

pontos casados, como indicado na Fig. 2-1.

Fig. 2-1. Exemplo do casamento de pontos-chaves

(a) Imagem Iy, (b) Imagem I, (c) Casamento, linhas indicando os pixels casados. Alguns destes
casamentos apresentam falsas correspondéncias, devido talvez a variac¢io da iluminacio e/ou do
ponto-de-vista.

O casamento de pontos-chaves pode ser dividido em trés principais passos
(BAY, et. al., 2008; SZELISKI, 2011): (a) detecgao, na qual os pontos-chaves séo
selecionados; (b) descricao, na qual as particularidades da vizinhanga de cada ponto
chave sao extraidas e armazenadas num vetor de caracteristicas; (c) casamento, no
qual a similaridade entre pontos-chaves é avaliada, e os pontos correspondentes

sdo agrupados em duplas.
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2.2.2. Casamento de modelos (template matching)

O casamento de modelos é uma técnica utilizada para procurar um modelo Q
(imagem de consulta ou imagem de busca) numa imagem de analise A (imagem
teste). O objetivo é localizar uma instdncia de Q em A (BRAHMBHATT, 2014;
BRUNELLI, 2009). Normalmente, um indicador & tracado no local da instancia

achada, para advertir a localizagdo do casamento, como ilustrado na Fig. 2-2.

(@)

Fig. 2-2. Exemplo do casamento de modelos.

(a) Imagem modelo Q, (b) Imagem de anilise 4, (c) Casamento, indicado por meio de um rétulo
branco sobre instancia do modelo achado.

Costuma-se usar a imagem Q de tamanho menor do que a imagem A. O modelo

Q pode aparecer uma ou mais vezes na imagem de analise A. Alguns algoritmos

como Ciratefi podem ser configurados para casar mais de uma instancia do modelo

Q numa unica imagem A.

2.2.3. Conversao de casamento de pontos-chaves em casamento de modelos

Neste item, descrevemos como transformar um algoritmo de casamento de
pontos-chaves num algoritmo de casamento de modelos, usando a transformada
generalizada de Hough (DI RUBERTO, 2012; CYGANEK, 2013; LOWE, 1999). Os
casamentos verdadeiros podem ser filtrados e agrupados em conjuntos de pontos-
chaves de um mesmo objeto, utilizando sua localizagao, escala e orientagdo. Na Fig.
2-3 apresentamos um exemplo do casamento de modelos utilizando Sift e

transformada de Hough.
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Fig. 2-3. Conversao de casamento de pontos-chaves em casamento de modelos.
(a) casamento de pontos-chaves utilizando Sift. (b) agrupamento de casamentos por regioes,
utilizando transformada generalizada de Hough. (c) casamento de modelos utilizando Sift e
transformada de Hough. Note que a imagem (a) apresenta uma elevada taxa de casamentos falsos
e que todos eles sio eliminados na filtragem da imagem (b).

A transformada de Hough foi proposta originalmente por Hough (1962) e
generalizada por Ballard (1981). Na proposta original, a finalidade foi detecgao de
formas definidas por fungdes analiticas, como linhas, circulos, elipses, etc. A
transformada generalizada de Hough estende o campo de agdo para detectar

formas arbitrarias (HASSANEIN, 2015).

A transformada de Hough tem duas ideias principais: (a) acumular votos para
cada possivel forma paramétrica constituida por pixels da imagem; (b) selecionar as
formas paramétricas com maior numero de votos (AGUADO, et. al., 2002). Por
exemplo, Sift seguida pela transformada generalizada de Hough para obter um
casamento de modelos: (a) cada ponto-chave de Sift inclui a sua localizagao (x,y),
escala s e orientagdo 0, e um casamento consiste de dois pontos-chaves nas duas
imagens Q e A; (b) usando estas informagbes, cada casamento vota uma vez no
espaco de Hough no centro do objeto; (c) se um ponto no espago de Hough
apresentar suficientes votos, entdo considera-se que detectou uma ocorréncia de Q
em A. No trabalho de Cao (2008) apresenta-se um exemplo detalhado sobre o

casamento de modelos utilizando Sift e a transformada generalizada de Hough.

2.24. Dificuldades de casamento de imagens

O nivel de dificuldade num casamento de imagens aumenta a medida em que as

imagens apresentem variabilidades que podem ser causadas por (TREIBER, 2010):

o Efeitos fotométricos: incluem as posigdes e distribuicdo das fontes de luz na

cena, o efeito de iluminagdo mutua entre objetos, a distribuicdo de sombras e
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reflexdo nas superficies dos objetos fisicos. Este tipo de efeito tende a mudar
drasticamente a distribuigdo de brilho/contraste nas imagens.

e Ponto de vista: as imagens podem ser capturadas a partir de diferentes
pontos de vista - dire¢cdes e distancias -, este efeito pode induzir transformagdes em
perspectivas que deformam, transladam, rotacionam e/ou mudam a escala dos
objetos na imagem.

e Disposicdo dos objetos: em cenas naturais os objetos raramente ficam
isolados, eles se encontram parcialmente oclusos sobre algum fundo ou com outros
objetos.

e Mudanca de forma: muitos objetos fisicos podem manter sua identidade

enquanto mudam de forma - propriedades elasticas.

Os modelos matematicos podem fornecer alguns tipos de solug¢des para superar
estes problemas como, por exemplo, utilizacdo dos invariantes. Este tema sera

abordado no item 3.3.

2.3. Transformagodes geométricas no plano

A transformacdo de uma imagem I;(x;,y;) € um mapeamento que leva essa
imagem a outra imagem I,(x,,y,) (PERWASS, 2009).

Algumas transformacgdes geométricas, relacionadas a matriz homografica, séo

descritas a sequir.

2.3.1. Translagao

Para transladar ou mover um objeto dentro duma imagem deve-se adicionar

uma quantidade (T, T,) nas suas coordenadas:

y1=61+17]

Eq.2.1
2.3.2. Rotagéo
Um objeto numa imagem pode ser rotado ou girado por um angulo 6:
xz] _ [cos 6 —sin 9] [x1]
V2 sinf cos@ 1)1
Eq.2.2
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Numa imagem, tipicamente o valor das coordenadas no eixo y aumenta no
sentido inverso ao tradicional: y aumenta na medida em que descemos na imagem.
Assim, se 6 > 0 a orientagdo do giro sera no sentido horario e para 6 <0 anti-

horario.

2.3.3. Escala

Mudar a escala de um objeto significa multiplicar suas coordenadas por um fator

de escala S;.
Se O
;2]:[3 Sy] [fzﬂ

Quando muda de escala, um objeto pode manter ou ndo suas propor¢des de

Eq.2.3

tamanho. A mudanga de escala é uniforme se S, =S, e € ndo uniforme caso

contrario (MAJI; PAUL, 2014). O valor dos fatores determina o tipo de
redimensionamento: (a) S; >1 aumenta o tamanho, (b) 0<S; <1 diminui o

tamanho, (c) S; = 1 mantém o tamanho original.

2.3.4. Transformacao afim

A transformacao afim de uma imagem I(x,y) € uma transformacéao linear com
seis graus de liberdade e pode ser escrita como (BERGOUNIOUX, 2011):

S, 0 —si
il =16 5115 4T [smy cosa ) il +17]

onde S, e S, sao fatores de escala, k € um fator de ndo ortogonalidade entre os

Eq.2. 4

eixos, ¢ € o angulo de rotagdo sobre o plano, e os fatores e e f representam a

translacédo. Desenvolvendo esta equagao obtemos:

S, ( ksing) S,(—si k )
R S NS N R
Eq.2.5
Que também pode ser expressa assim:
Lol =18 dl G+ [
Eq.2.6
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Uma transformagao afim no espago euclidiano possui as seguintes propriedades
(TREIBER, 2010):

e Preserva a relacdo de colinearidade entre pontos, isto é, trés pontos
colineares continuam sendo colineares apds a transformagdao. Como consequéncia
desta propriedade, a transformacgao afim preserva o paralelismo das retas.

e Preserva a razdo das distancias ao longo de uma linha, isto €, para pontos

colineares distintos (p;, p2, p3) a razéo |p, — p11/lps — p2| € preservada.

As transformacgbes afins incluem translagcdo, rotacdo, mudanga de escala
uniforme e ndo uniforme, assim como suas combinagdes. A Fig. 2-4 apresenta

alguns exemplos de transformacgdes afins.

(c)

(d) (e) (f)

Fig. 2-4. Transformagoes geométricas no plano 2D.
(a) imagem original, (b) translagdo, (c) rotacao, (d) mudanga uniforme de escala, (¢) mudanca niao
uniforme de escala, (f) transformacao afim.

2.3.5. Transformagao em perspectiva

Diferente das transformagdes geométricas ja mencionadas, a transformagao em
perspectiva (ou projetiva) € uma transformagao nao-linear. A extracdo das imagens
do mundo real 3D para o plano da imagem 2D executada por uma camera ideal
“buraco de agulha” (pin-hole) é uma transformacéo em perspectiva. A projecao das

imagens realizadas por uma camera fotografica real se aproxima de uma
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transformacao em perspectiva, desprezando as distor¢gdes da lente e dos sensores.
Neste processo, os pontos sdo projetados no plano da imagem, dividindo as
coordenadas x e y pela terceira coordenada z (BERGOUNIOUX, 2011):

xl/Z
Y1/z
1

[;2] = B (x1,¥1,2) =
Eq.2.7

onde P, € a proje¢do na imagem do ponto (xy,y;,z) no mundo 3D. Depois da
projecdo, a informacédo de profundidade pertencente a terceira coordenada, nao
pode ser recuperada. Uma transformacdo em perspectiva pode causar uma
inclinacdo (tilt) no plano da imagem relativo ao plano do objeto (TREIBER, 2010).
Uma perspectiva pode ser aproximada por uma transformacédo afim em alguns

casos. Falaremos deste tema no proximo capitulo.

2.4. Trés definicoes usadas nesta tese

Nesta secdo apresentamos as definicdes das trés caracteristicas invariantes

utilizadas como parametros de avaliagdo em nossos testes experimentais.

2.4.1. Definigao 1: invariancia a pontos de vista

O ponto de vista esta relacionado com a posigcao espacial da camera em relagao
a cena fotografada, na hora de capturar a imagem (PRATT, 2007). A Fig. 2-5
apresenta dois pontos de vista do mesmo terreno (vista frontal e vista lateral). Note

como o panorama visual muda de um ponto de vista para o outro.

vista frontal

fotografia lateral

Fig. 2-5. Mudanga visual causada pela variagao do ponto de vista.
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A mudancga do ponto de vista causa uma transformacdo em perspectiva que

aumenta a dificuldade do casamento de imagens.

Definicao 1:

Sejam duas imagens, imagem modelo Q e imagem de andlise A. Um algoritmo de
casamento de imagens é invariante a pontos de vista se consegue achar instincias de Q que

aparecem sob diferentes pontos de vista na imagem A.

2.4.2. Definigao 2: invariancia a brilho/contraste

Dizemos que duas imagens A e Q s&o equivalentes sob variagdes de iluminagéo
se existem fatores de corregdo de contraste § > 0 e de brilho y tais que (ARAUJO;
KIM, 2011):

Q=pA+y1
Eq.2.8

onde 1 é uma matrizde 1's.

O brilho de uma imagem pode ser medido calculando o nivel de cinza médio da
imagem. O contraste de uma imagem pode ser medido pelo desvio-padrdo da

imagem:
n 1/2
1 )2
o= mzo@ - X)
=1

onde x; é o valor normalizado (0 < x; < 1) do nivel de cinza, x € a média

Eq.2.9

normalizada de todos os niveis de cinza na imagem, e n € 0 numero de pixels da

imagem. Na Fig. 2-6 sao ilustrados os conceitos das mudancas de brilho/contraste.
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Intensidade

baixo contraste e baixo brilho

(b)IIII(C)IIII

alto contraste alto brilho

Intensidade
Intensidacde

Fig. 2-6. Variacao do brilho/contraste.
A imagem (b) é obtida aumentando o contraste da imagem (a). A imagem (c) ¢ obtida
aumentando o brilho da imagem (a).

A variacdo do brilho/contraste nas imagens normalmente acontece por fatores
tais como mudanca de iluminacao e efeitos de sombras. Dada a impossibilidade de
se manter um controle constante sobre estes fatores, a invaridncia a mudancgas de

brilho/contraste adquire importancia no casamento de imagens.

Definigdo 2 (PEREZ; KIM, 2011):

Sejam duas imagens, imagem modelo Q e imagem de andlise A. Definimos que um
algoritmo de casamento de modelos é invariante a mudangas de brilho/contraste se consegue
achar instancias de Q em A independentemente das mudangas de brilho/contraste presentes

na instancia.

2.4.3. Definicao 3: robustez a padrdes repetitivos

Um modelo pode ser divido em submodelos ou padrées. Os padrbes sao
pequenas regides a partir das quais € possivel extrair algum tipo de caracteristica
(BRADSKI, 2008). Na Fig. 2-7 sao apresentados o modelo e os padrdes de um

casamento.
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©)
&5

oy
.

(b) Modelo Q (c) Submodelo ou padrio

(a) Imagem A
Fig. 2-7. Submodelo ou padrio de uma imagem.
As imagens apresentam o casamento de um modelo @ utilizando trés submodelos ou padroes. As
linhas brancas entre a imagem A4 e os padroes de @ indicam as correspondéncias. Na imagem (c)
um padrao é ampliado.

As instdncias de um modelo podem conter padrdes que aparecem
repetidamente, no fundo ou em outros objetos da imagem, como apresentado na
Fig. 2-8. Os padrdes repetitivos sdo um problema no casamento de imagens porque,
dado que eles sado indistinguiveis entre si, aumentam o numero de casamentos

errados (DOUBEK, et. al., 2010; WENDEL; DONOSER; BISCHOF, 2010).

(a) (b)
Fig. 2-8. Exemplos de padrdes repetitivos
(a) Mapa das linhas do trem, o modelo procurado é um cruzamento de linhas, (b) Tabela
periddica dos elementos quimicos, o modelo procurado é um grupo de elementos. Note que os
modelos apresentam padrdes que aparecem repetidamente em outras partes da imagem além de
aparecer na instancia correspondente. Estes casamentos foram realizados com o algoritmo
Aforapro.

Definicao 3 (PEREZ; KIM, 2011):

Sejam duas imagens, imagem modelo Q e imagem a analisar A, onde n instdncias de Q
aparecem em A. Dizemos que A possui padroes de Q repetitivos se algumas subpartes de Q
aparecerem em A fora das n instancias. Consideramos que um algoritmo de reconhecimento
de objetos é robusto a padroes repetitivos se consegue achar as n instancias de Q em A,

mesmo que A possua padroes de Q repetitivos.
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3. ENFOQUE DO TEMA

Neste capitulo, descreveremos os algoritmos e as caracteristicas invariantes

utilizados na tese.

3.1. Algoritmo Forapro

Forapro (Fourier coefficient of radial and circular projection) (KIM, 2010) foi
desenvolvido em nosso grupo de pesquisa. Este € um algoritmo de casamento de
modelos. Forapro apresenta invariancia a rotacdo, translagcdo, mudancas de
brilho/contraste, e robustez a mudangas de escala e a padrdes repetitivos. Para
facilitar a nossa analise, separamos Forapro em trés etapas: fundamental, basica e

Forapro robusto a escala.

3.1.1.  Forapro, etapa 1: fundamental

Forapro fundamental calcula, para todos os pixels p da imagem A,
caracteristicas invariantes por rotagao e brilho/contraste numa area circular em torno
de p. O calculo deste campo denso de caracteristicas € acelerado utilizando FFT
(transformada rapida de Fourier) e nucleos circulares/radiais. Além das
caracteristicas, Forapro também calcula um angulo “candnico” para cada pixel. Para
fazer casamento de modelos, Forapro calcula as caracteristicas na regido circular
em torno do pixel central de Q. Calculando as distancias entre as caracteristicas em
torno de cada pixel de A e de Q, resulta a imagem P (Fig. 3-1). Quanto mais escuro
for um pixel de P, maior € a chance de uma instancia de Q aparecer em A.
Limiarizando P e sobrepondo a imagem A, obtemos L, que localizou corretamente a
ocorréncia de elefante em A (Fig. 3-1). Para maiores detalhes de como as

caracteristicas sédo calculadas, veja Kim (2010).

Como em qualquer casamento baseado em caracteristicas, Forapro pode gerar
falsos positivos, ja que uma regido com muitos pixels € mapeada num vetor de
caracteristicas de dimensdo menor que o numero de pixels original. Para eliminar

este e outros problemas, Forapro utiliza etapas complementares.
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Imagem P Imagem L

Fig. 3-1. Primeira etapa do Forapro.
Forapro fundamental calcula as caracteristicas invariantes por rotacio e brilho/contraste para
cada pixel de A e para o pixel central de Q. Somente os pixels dentro do circulo inscrito em Q sio
levados em consideragao. Calculando a distancia entre essas caracteristicas, resulta a imagem P.
Limiarizando P e sobrepondo na imagem A, obtemos a imagem L, onde aparece a marca (x)
sobre a instancia achada.

Forapro fundamental busca o modelo Q na imagem A comparando diretamente o
vetor de caracteristicas de Q com o vetor de caracteristicas de cada pixel de A.
Assim, o numero de comparagdes corresponde ao produto entre a dimensao dos
vetores de caracteristicas e 0 numero total de pixels da imagem A. Isto normalmente
sera um numero muito grande. Em consequéncia, o processo de busca pode levar

um tempo de processamento consideravel.

Por outro lado, para buscar um numero grande de modelos Q; em A, 0 campo

vetorial de caracteristicas da imagem A precisa ser calculado uma unica vez. Isto
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acelera o processamento, dado que o calculo das caracteristicas (que € a parte com

mais alto custo computacional) é executado uma unica vez.

3.1.2.  Forapro, etapa 2: basica

Nesta etapa, utiliza-se Forapro fundamental para atingir dois objetivos: (a)
eliminar falsos positivos; (b) obter casamento de modelos robusto a ocluséo parcial.
A Fig. 3-2 ilustra o funcionamento do Forapro basico. O numero N de submodelos e
0 raio r dos submodelos sdo parametros dados pelo usuario. Dados N e r, o
algoritmo escolhe submodelos T;,T,,...,Ty € Q de raio r. Para cada submodelo,
executa-se o Forapro fundamental e calculam-se os pixels onde o modelo Q
provavelmente ocorre. Estes pixels candidatos podem ser verdadeiros positivos ou

falsos positivos.

Atencao =70

+ Imagem A Imagem Q

Forapro

1 \'i.\ l"' 1"':‘ m._.,.....__. EéSiCD

— bt o LE.

Casamento de
padrbes

“Loe et o | i

000 i

Calcular

*Coeficientes
radiaisicirculares

*Orientagdo candnica

“Vetor de caracteristicas

Y

'

Calcular

*Coeficientes
radiais/circulares

*Orientagdo candnica

“Vetor de caracteristicas

Y

Escolher os melhores casamentos

Fig. 3-2. Funcionamento do Forapro basico.
Neste exemplo, o modelo Q foi dividido em nove submodelos de raio r. Cada pixel da imagem A
foi avaliado levando a conta sua vizinhan¢a numa area circular de raio 7.
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Forapro basico usa a transformada de Hough para eliminar os falsos positivos.
Ele considera como casamentos validos somente posicdes com grandes
concentragcdes de casamentos de submodelos. Uma vantagem de se utilizar a
transformada de Hough é que o algoritmo resultante torna-se robusto a oclusoées

parciais.

3.1.3.  Forapro, etapa 3: robustez a escala

Forapro torna-se robusto a escala usando a seguinte estratégia: (a)
redimensiona a imagem @ por um conjunto de fatores de escala, obtendo
Qo,0Q1,...,Q, onde n € um parametro fornecido pelo usuario; (b) procura cada
imagem redimensionada Q; na imagem de analise A. Na Fig.3-3 ilustra-se o

funcionamento do Forapro robusto a escala.

imagem

imagem A
Yy v

forapro basico

Y

TU 1 Tl 1 Tz 1 TS 1 T‘i 1 TS il
TD 2 le TE 2 TE 2 T4 2 TS 2
TI’.'IS Tl 3 T23 T33 T43 TSB

matriz multi-escalas Atencao et

transformada de Hough |—— @ o 0

casamento de modelos

Fig. 3-3. Forapro robusto a escala.
O modelo Q ¢ redimensionado em diferentes escalas, gerando modelos redimensionados Q;. De
cada modelo redimensionado Q; sio extraidos varios submodelos Tjj. Os submodelos sio

procurados na imagem 4. O resultado final é obtido através da transformada generalizada de
Hough.
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No exemplo da Fig.3-3, a escala das instancias de Q contidas em A pode variar
de 0.3 a 1.2 vezes do tamanho de Q. Forapro extrai, de cada modelo

redimensionado Q;, os submodelos T;;. Cada submodelo T;; € procurado na imagem

A. O casamento final é escolhido usando transformada generalizada de Hough.

3.2, Algoritmo Ciratefi
Ciratefi (Circular and radial template matching filter) (KIM; ARAUJO, 2007;

ARAUJO, 2009) é um algoritmo de casamento de modelos invariante por rotagao,
translagdo, escala, brilho e contraste desenvolvido em nosso grupo de pesquisa.

Ciratefi € robusto a padroes repetitivos.

Ciratefi procura o modelo Q utilizando trés etapas consecutivas de filtragem. A

seguir, descreveremos cada etapa seguindo um exemplo passo a passo.

Uso preferencial para

Atengao ot

“Lei Estadual n® 12225 -

000

Fig. 3-4. Exemplo do funcionamento de Ciratefi, imagens fonte.
(a) Imagem de analise A. (b) Imagem modelo Q. Tamanho original das imagens ¢ 375x500 e
140x140 pixels, respectivamente. Foram utilizadas as mesmas imagens usadas com Forapro para
comparar os dois algoritmos.

(b)

3.21. Filtragem baseada em projecdes circulares (Cifi)

Cifi calcula pixels de A que tém alguma chance de casar com Q procurado e
associa uma provavel escala para cada candidato. Os pixels que nao sao candidatos
serdo descartados e nao serdao considerados nas etapas subsequentes.
Denominaremos de “pixels candidatos de primeiro grau” ao conjunto de pixels

escolhidos por Cifi.

A amostragem circular Cis(x,y, k) (Eq.3.1) é a média dos niveis de cinza da

imagem I, situados a uma distancia k do pixel central (x, y).

Tese de Doutorado Capitulo 3. Enfoque do tema



Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo
34

1 27
Cis(x,y,k)zﬂ 9=01(x+kcost9,y+ksin9)
Eq.3.1
Na pratica, uma somatdria deve substituir o integral. Usando a imagem Q e a
amostragem circular, Cifi constréi uma matriz multi-escala invariante a rotacao,

representada na Fig. 3-5.

Fig. 3-5. Espaco de escala da imagem Q construido por Cifi.
Cifi gera uma sequencia de imagens redimensionadas. As projecoes circulares sao aplicadas em
cada imagem redimensionada. Neste exemplo foram utilizadas 6 escalas variando de 0,3 a 1,2.

Ciratefi original é invariante a escala num intervalo definido pelo usuario. No
trabalho de Araujo e Kim (2011) foi apresentada uma melhora de Ciratefi onde o
modelo Q é redimensionado para cinco valores usando uma progressao geometrica
{0.5,0.57,0.66,0.76,0.87}, e €& construida uma piramide multi-escala de A com
valores de escalas {0.5,0.25,0.125,...}. Esta estratégia torna Ciratefi invariante a
escala no intervalo [0.5,o], e elimina a introducdo manual dos parametros de

escala. Esta versao melhorada do Ciratefi foi utilizada nos nossos testes.

Aplicando a Eq.3.1 a cada pixel da imagem A, Cifi constréi uma imagem 3D e
guarda-a em formato de video. Na Fig. 3-6 sdo apresentadas algumas imagens da

sequencia gerada.

Fig. 3-6. Imagem A processada por Cifi.
A terceira dimensao corresponde a valores predefinidos de raio 4. Nesta figura apresentamos
uma parte da sequencia.

Cifi usa a matriz multi-escala obtida de Q e aimagem 3D obtida de A (Figs. 3-5 e

3-6) para calcular a correlagdo normalizada entre proje¢des circulares de Q e as
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projecdes circulares de cada pixel de A. Cifi procura, para cada pixel, a escala de
maior correlagdo. Se a maior correlagao for maior que certo limiar, o pixel é
considerado um candidato de primeiro grau e a escala provavel € a escala que deu a
maior correlagdo. Em vez de usar um limiar de correlacao, Ciratefi melhorado define
que uma porcentagem (por exemplo, 75%) de total de pixels de A com as maiores
correlagdes sdo candidatos de primeiro grau. A Fig. 3-7 apresenta em branco os

candidatos de primeiro grau escolhidos por Cifi.

Fig. 3-7. Imagem resultante da filtragem por Cifi.
Cifi escolhe um grupo de pixels candidatos ao casamento, pixels marcados de branco, que
representam os pixels candidatos de primeiro grau. S6 estes pixels serdo processados nas
proximas etapas.

3.2.2. Filtragem baseada em proje¢des radiais (Rafi)

Rafi reavalia os pixels candidatos de primeiro grau (Fig.3-7). Alguns destes
pixels sdo promovidos para o segundo grau. Os pixels ndo promovidos sao
descartados. Além disso, nesta segunda fase € associado um angulo provavel de

rotacdo a cada pixel de segundo grau.

A amostragem radial Ras (Eq.3.2) € a média dos niveis de cinza dos pixels de

uma imagem I(x, y) numa linha radial.

A
1
Ras}(x,y,a) = Nz I(x+tcosa,y + tsina)
t=0

Eq.3.2

onde N é o numero de pixels ao longo da linha radial com inclinagdo a. E 1 é o
comprimento da linha radial, isto é, o raio do circulo maior utilizado por Cifi. Usando

a Eq.3.2, Rafi constr6i um vetor baseado na amostragem radial de Q (Fig.3.8a) e
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uma matriz com os valores das projecdes radiais para cada pixel de A candidato de
primeiro grau na sua escala provavel. Posteriormente, o vetor e a matriz gerados
sdo correlacionados para obter os pixels candidatos de segundo grau (Fig.3-8b).
Aqueles pixels que tiverem correlagcdo acima de um limiar sdo considerados
candidatos de segundo grau. No Ciratefi melhorado, em vez de usar um limiar,
escolhe uma porcentagem de pixels com as maiores correlagbes. Também se
associa um angulo provavel de rotagao para cada pixel candidato de segundo grau.
No final desta etapa, ainda pode haver pixels que geram casamentos errados. Na

Fig.3-8c apresentamos a saida do Rafi.

itengéio itengéo

(b) (c)

Fig. 3 -8. Filtragem baseado em proje¢des radiais (Rafi).
(a) Projecdes radiais na imagem Q; (b) pixels candidatos de segundo grau, marcados em branco;
(c) resultado do casamento de modelos, caso o processo termine nesta etapa. Neste exemplo
temos trés casamentos errados e um casamento certo.

Na Fig.3-8c, temos quatro casamentos, dos quais trés sdo casamentos errados.
Normalmente teremos pixels candidatos de segundo grau que geram casamentos

errados, portanto, precisamos de uma terceira etapa de filtragem.

3.2.3. Filtragem baseada em casamento de modelos (Tefi)

Tefi reavalia os pixels candidatos de segundo grau. Calcula o coeficiente de
correlagdo convencional para finalizar o processo de casamento. Nesta terceira
etapa, restam poucos pixels candidatos de segundo grau a serem avaliados. Cada
pixel candidato tem associado sua provavel escala (s;) e seu provavel angulo de

inclinacéo (a;). Isto simplifica o processo de casamento de padrdo convencional
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utilizado por Tefi, onde para cada pixel candidato A(x,y) extrai-se uma sub-imagem
em torno a sua vizinhanga e compara-se com a imagem Q na escala s; e o angulo
a;. Se o valor absoluto da correlagéo for acima de certo limiar predefinido (t3), entao
se considera que uma instancia de Q foi detectada. No Ciratefi melhorado, em vez
de wusar limiar, detecta-se um numero pré-definido de pixels. Na Fig.3-9

apresentamos o resultado final do casamento de modelos.

tencao i

“Lei Estadual n* 12225 -

000

a.-—-n—-—*-

Fig. 3-9. Casamento de modelos por Ciratefi, etapa final (Tef).

O traco branco indica a instancia da imagem @ achada. Neste caso, a posicio de ponteiro indica
rotagdo nula. O tamanho do circulo indica a escala aproximada na qual a instancia foi achada.

3.3. Caracteristicas invariantes

As caracteristicas invariantes sdo parametros que se extraem de uma regido da
imagem, com o propésito de simplificar e robustecer a técnica de casamento de
imagens. ldealmente estes invariantes devem conservar o seu valor mesmo que a
imagem sofra determinados efeitos ou transformacdes. A robustez do processo de
casamento de imagens depende da qualidade das caracteristicas invariantes
(CHEN, 2015).

Algumas das primeiras propostas para explorar as caracteristicas invariantes a
rotacdo, iluminacdo e escala, baseavam-se na técnica denominada de memoarias
associativas. A ideia basica consistia em armazenar um numero suficiente de vistas
associadas com a imagem, para depois comparar a imagem da vista atual com
todas as vistas armazenadas na memoria. Estas propostas, normalmente baseadas
em redes neurais, poderiam armazenar grande quantidade de vistas (11,13 ..., I}),
para depois realizar comparagbes diretas da vista I} percorrendo a imagem 2

(TREIBER, 2010). No entanto, a simples comparacéo direta entre duas vistas da
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imagem nao teve sucesso por duas razdes: (a) a criagdo de uma base de imagens
com todas as vistas que pode adotar um objeto € algo complexo; (b) € possivel que
a imagem a ser reconhecida nao possua suficiente similaridade com as vistas
armazenadas. No estado-da-arte esta ideia € novamente explorada, reduzindo
estrategicamente o numero de vistas associadas, por exemplo, na construgéo de

caracteristicas invariantes a transformagdes afins (MOREL; YU, 2009).

Duas propostas classicas que exploram as caracteristicas invariantes a rotagao
sdo os momentos centrais propostos por Hu (1962) e os momentos de Zernike
(TEAGUE, 1980). Eles apresentam teorias baseadas em momentos aplicaveis a
imagens binarias. Apesar de estas técnicas serem somente invariantes a rotacéao,
elas sdo amplamente reconhecidas pela sua contribuicdo no desenvolvimento de
outras técnicas como: (a) Os descritores baseados em momentos invariantes (VAN
GOOL, et. al. 1996), onde os momentos s&o calculados pelas derivadas da
intensidade da imagem; (b) Algumas propostas onde os autores demonstram que o
valor de uma combinagao especifica de momentos invariantes em imagens binarias
(FLUSSER; SUK, 1993) e imagens em niveis de cinza (WANG,; et al., 2013) pode
ficar constante mesmo que a regido, da qual este foi derivado, tenha sofrido uma
transformacao afim. Isto evidencia que o uso dos momentos € uma alternativa para
obter descritores invariantes a transformacgbes afins. Porém, a quantidade de

caracteristicas invariantes afins que se consegue desta forma € muito reduzida.

A construcao de invariantes utilizando a extragdo de caracteristicas locais
representa um panorama amplamente acolhido no estado da arte. As técnicas
baseadas na extragdo de carateristicas locais utilizam dois passos estratégicos para
descrever o conteudo da imagem (MAJI; PAUL, 2014): (a) deteccado de “pontos de
interesse”, que sao aqueles pixels facilmente localizaveis no plano espacial, no
entanto, a imagem tenha experimentado uma transformagdo geométrica e/ou
fotométrica (e.g. LOWE, 2004; MIKOLAJCZYK; SCHMID, 2004; BAY, 2008; RABIN,
et. al. 2009; SHIN; TJAHJADI, 2010); (b) derivagdo do vetor de caracteristicas,
também chamado “descritor de regides”. Cada vetor de caracteristicas representa a
informacao da imagem extraida da vizinhanga ao redor do “ponto de interesse” (e.g.
MATAS, et. al. 2004; KIM; ARAUJO, 2007; KIM, 2010; SHIN; TJAHJADI, 2010). O

casamento de imagens pode ser executado, comparando os descritores das regides
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e suas localizagdes de configuragédo espacial. No estado da arte as propostas mais
destacadas na construcdo de invariantes a transformagdes de rotagao, translagao,

escala e transformacodes afins, baseiam-se na extracao de carateristicas locais.

Algumas das vantagens das técnicas baseadas na extragdo de caracteristicas
locais séo (TAM, PHUONG, 2011):

e A representacdo local esta baseada na aparéncia, por isso nao precisa da
extragao de primitivas geométricas (e.g. linhas, eixos, circulos, retangulos).

e Na&o requer segmentagao prévia.

o Esta técnica apresenta robustez a oclusdes parciais e a mudanca de fundos,
ja que o casamento final n&o precisa da regido toda.

e As variagdes complexas na aparéncia dos objetos causadas pela variagao de
pontos de vista e pelas condigdes na iluminagdo, podem se aproximar,

usando a modelagem por meio de transformag¢des a uma escala local.

3.4. Invariancia a pontos de vista vs. invariancia afim

O Postulado 3.4, amplamente aceito no estado da arte, relaciona a invariancia a

pontos de vista com a invariancia a transformagdes afins.

Postulado 3.4 A aparente deformacgéao da vista plana de um objeto, induzida pela
mudancga de ponto de vista, € uma transformagcdo em perspectiva que pode ser
localmente modelada por uma transformagdo afim (TUYTELAARS; GOOL, 2000;
HSIAQ, et. al., 2007; WU, YANG, 2008; MOREL; YU, 2009).

A Fig.3-10 apresenta uma deformagdo em perspectiva, induzida pela mudanga
de ponto de vista. Os retdngulos sofrem uma transformacdo em perspectiva e
tornam-se trapezoides. O retangulo externo tornou-se claramente um trapezoide que
nao pode ser aproximado por um paralelogramo. Os retangulos internos também se
tornaram trapezoides, mas sado aproximadamente paralelogramos. Isto permite
aproximar localmente uma transformagao em perspectiva (retdngulo € mapeado em
trapezoide) por uma transformacéo afim (retdngulo € mapeado em paralelogramo).

Esta aproximacgao nao pode ser feita para a imagem toda.
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(a) (b)

Fig. 3 -10. Transformacao em perspectiva induzida por mudanca do ponto de vista.
(a) Ponto de vista frontal. (b) Mudanca do ponto de vista, fotografada com 60 graus de
inclina¢ao. Na imagem b, cada retangulo interno deformado pode ser aproximadamente um
paralelogramo, apesar de que a deformac¢ao em conjunto é claramente trapezoidal.

O Postulado 3.4, aplicado ao casamento de modelos, possibilita a obtencédo de
algoritmos invariantes a mudancgas de pontos de vista. Assim, a instancia da imagem
Q que aparece com deformagdes em perspectiva ha imagem A, pode ser procurada
modelando a imagem Q com transformagdes afins. No trabalho apresentado por
Alvarez, et al. (2015) é analisado o conceito de invariancia a transformacgdes afins e
relacionado aos conceitos de distancia entre pixels de uma regido da imagem. Na
literatura sdo duas as técnicas importantes na procura da invariancia a pontos de
vista (ou invariancia a transformagdes afins): a normalizagdo de regides e a técnica

de simulacao de pontos de vista.

3.4.1. Normalizagao de regides

A normalizagao de regides padroniza de alguma forma os pixels numa regiao da
imagem, procurando que os parametros extraidos daquela regido sejam
aproximadamente invariantes a uma transformagdo geométrica especifica
(TREIBER, 2010).

A normalizacdo dos parametros da translagdo e da rotacdo € relativamente
simples. O processo se reduz a transladar o centro do objeto ao centro do sistema
de coordenadas e rotaciona-lo, levando em conta o angulo de rotagdo do objeto

determinado.
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A normalizacdo dos parametros da escala ou da inclinagdo € muito mais
complexa, no entanto, existem alguns métodos que exploram este tipo de
normalizacdo. Na Fig.3-11 apresenta-se um exemplo da técnica de normalizagao
utiizada para obter a invaridncia afim, pelo método do Hessian-affine
(MIKOLAJCZYK; SCHMID, 2002).

(a) (b)

putacao

putacao

Fig. 3 -11. Processo de normalizacao de regides.
Duas instancias do mesmo objeto, diferenciadas pela mudanga do ponto de vista: a) imagens
fonte, b) deteccdo da regidao do objeto, c) trago eliptico na area detectada, d) normalizagio
geométrica para o circulo, e) normaliza¢ao fotométrica e ajuste da rotagao.

Alguns algoritmos que usam a técnica da normalizagdo de parametros sao:

Uma anadlise multi-escala para extrair cantos, proposto em (ALVAREZ;
MORALES, 1997). Os autores deste trabalho assumem que a continuidade de um
canto é dada por um trecho de linha formado por pontos e o declive desta linha
identifica o angulo do canto. Deste modo, € possivel recuperar a localizagao inicial e
orientagdo do canto para modelar a invariancia afim. Porém, os pontos de interesse,

em imagens de cenas reais, nao podem ser aproximados por cantos perfeitos.

Um método para achar caracteristicas afins em pequenas regides de interesse
foi proposto por Lindeberg e Garding (1997). Nele os pontos de interesse sao
extraidos usando valores maximos de intensidade numa representagcdo espaco-
escala, utilizando o detector de Harris (HARRIS; STEPHENS, 1988). A proposta de
Lindeberg e Garding foi complementada por Baumberg (2000) que utilizou um

detector de regides de forma eliptica para melhorar a normalizagdo. No entanto, os
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pontos de interesse e suas regides associadas ndo conseguem a invaridncia na

presenca de transformagdes afins com angulo de inclinagdo maior que 60 graus.

Um algoritmo baseado em pontos de interesse invariantes que utiliza o detector
de Harris-Laplace foi proposto por Schaffalitzky e Zisserman (2001). O foco desta
proposta € uma normalizagdo da transformada afim procurando correspondéncias

em pequenas regides previamente segmentadas.

Um algoritmo baseado em momentos invariantes obtidos de imagens binarias foi
proposto por Flusser e Suk (1993). Uma falha presente neste tipo de proposta é a
alta sensibilidade ao ruido. As duas propostas de Mikolajczyk e Schmid (2002;
2004), também baseadas em momentos invariantes, aproximam a regiao
caracteristica utilizando uma elipse que posteriormente € normalizada para um
circulo. Nestas propostas, utiliza-se o detector Harris-affine e o Hessian-affine

respectivamente.

Um algoritmo que, além da invariancia afim, também apresenta invariancia a
oclusdes parciais, baseado na transformada de Hough e complementado com a
extragcdo de contornos usando informacao local, foi apresentado por Ecabert e
Thiran (2004). Esta proposta demanda pouca capacidade de memdéria e tempo de

execugao, além de consideravel robustez a deformagdes locais.

Algumas propostas para classificagdo de textura sdo baseadas em regides
invariantes afins (e.g. RUBNER; TOMASI, 1999; SCHAFFALITZKY; ZISSERMAN,
2001). Primeiro, utilizando um detector multi-escala, extrai-se uma pequena regiao
da imagem. A seguir, a regido € normalizada procurando um descritor invariante
afim. Neste processo, utiliza-se um histograma de distribuicdo de intensidades. Na
sequéncia, os descritores sao distribuidos na forma de uma assinatura contendo um
grupo central e valores relativos. Por fim, as assinaturas sdo comparadas e
classificadas. Estes métodos sao altamente sensiveis as mudangas de iluminacao.
Eles s&o 6timos para a restauragdo e classificagdo de imagens, mas ndo para

processos como reconhecimento de objetos.

Um detector de regides invariantes baseado em linhas de nivel Mser (Maximally
stable extremal region) foi apresentado por MATAS, et. al. (2004). O Mser baseia-se
numa sequéncia de linearizagbes de intensidade, as regides extremas sao
componentes conexos de um conjunto de maximo ou minimo nivel de intensidade. O

Mser procura a invariancia a pontos de vista normalizando os parametros da
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transformada afim. Mser esta definido pelos valores extremos de uma funcédo de

intensidade, numa regiao e suas regides proximas.

O algoritmo “Clique descritor” (SHIN; TJAHJADI, 2010) estende o conceito de
regides invariantes do Mser. Nele, as caracteristicas sao agrupadas em pequenos
conjuntos de regides e correlacionadas por um minimo numero de ocorréncias. O
Clique descritor utiliza o Mser como detector de formas para combina-lo com o
descritor do Sift (LOWE, 2004). Ele tenta fazer melhor uso da influéncia da
vizinhanga entre regides invariantes. Uma das vantagens desta fusédo é a invariancia
a oclusoes parciais. Esta fusdo do Mser com o Sift é utilizada no Mm-Sift (CHEN, et
al., 2013). O principio basico do Mm-Sift é a utilizacdo de areas elipticas na extracéo
de caracteristicas, que logo sdo normalizadas para circulos (como na Fig. 3-11), e
com o auxilio do Sift é construido o descritor. Os autores declaram que, Mm-Sift
obtém menos casamentos do que Asift, no entanto, que o Mm-Sift € muito mais
rapido.

O Mser foi avaliado no trabalho de MIKOLAJCZYK (2005) como o melhor
detector, em comparacdo a outros detectores baseados na extragcdo de pontos-
chaves e invariantes a transformacgdes afins. Porém, a técnica do Mser utiliza
componentes de alto contraste na construgcdo das regides invariantes, o que
constitui uma limitacdo, porque, as imagens de cenas naturais contém poucas

componentes de alto contraste.

Uma proposta para o registro de imagens invariante afim que utiliza a
normalizagéo de regides, recentemente proposto por Zhang, et al. (2015), combina a
normalizagdo com o algoritmo Mser (Maximally Stable Extremal Regions) (MATAS;
CHUM, 2004). Nesta proposta extrai-se informagdao prévia de cada imagem
utiizando Mser. Utiliza-se a informacado extraida para construir a matriz de
transformacdo entre as duas imagens. Utilizando os centroides, as regides
detectadas s&o normalizadas para regides circulares, como na Fig.3-11. Das regides
normalizadas s&o extraidos alguns pontos de interesse invariantes a escala e
transformacdes afins, utilizando o filtro de Gabor (XU, et al., 2011). Finalmente, os
pontos de interesse sao filtrados e agrupados para construir uma matriz de

transformacao entre os conjuntos formados.

Uma limitacdo dos métodos baseados em normalizagdo € a nao-comutagao

entre o borramento do conjunto 6tico da camera e a transformacao afim (MOREL;

Tese de Doutorado Capitulo 3. Enfoque do tema



Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo
44

YU, 2009). Assim, o processo de normalizacdo ndo elimina exatamente a
deformagdo, este fato € demonstrado matematicamente por Hartley e Zisserman
(2004). Esta demonstracao baseia-se no fato de que: quando as deformacodes
incluem grandes escalamentos e/ou grandes inclinagdes, a base da compensagao

executada pela normalizacdo aumenta sua complexidade.

3.4.2. Simulagao de pontos de vista

A ideia da simulacdo de pontos de vista aparece no trabalho de Molton, et. al.
(2004). Posteriormente é otimizada e apresentada com sucesso por Morel e Yu
(2009), no trabalho onde apresenta Asift. Esta técnica baseia-se na interpretagao
geométrica do sistema formado pelo plano do objeto e a camera fotografica, como

ilustrado na Fig. 3-12.

Jev
c,a“:‘af;’f normal plane
. | s - -/

L VA
{ -~
L

Fig. 3 -12. Interpretagao geométrica de um ponto de vista fotografico.

O plano I, representa a vista frontal do objeto fisico; ¥ € o angulo de rotagéo da
camera sobre seu eixo otico; 1 € o parametro de escala e representa a distancia
entre a camera e o ponto central do plano; ¢ € o angulo de rotagdo da camera sobre
o plano da imagem; e 8 é o angulo de inclinagao calculado entre a normal do plano
da imagem e o eixo Otico da camera. Assume-se que a vista frontal esta

determinada pelos valores; A =1eyp=¢ =0 =0,

Este modelo configura o nucleo da matriz de transformagdo ou matriz

homografica M segundo a Eq.3.3:
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M = B R (DT Ry(@) = 2[Soet) "SRV O][2000 ~ oo

siny  cosy sin¢p cos¢
Eq.3.3

onde H, € a matriz de escala, com 4> 0; as R; sao as rotagdes; ¢ € [0, )
intervalo suficiente para ter uma boa aproximagao das transformacoes; e T; é a
mudanga de inclinagao com t = 1/cos 6. O parametro t (tilt), que representa o grau
de inclinagdo de uma vista para outra, € utilizado com duas defini¢des: tilt absoluto,
que é a diferenga de inclinagdo de uma imagem para sua vista frontal; e tilt de
transicédo, que € a medida de inclinagéo entre dois pontos de vista de uma imagem.
Em nosso trabalho, consideramos somente o tilt absoluto, dado que é razoavel
supor que no casamento de modelos a imagem Q sempre apresenta a vista

aproximadamente frontal.

A simulacdo de pontos de vista utiliza os valores de 6 e ¢ para simular todas as
possiveis distor¢des, causadas pela mudanga de orientagdo do eixo O6tico da
camera. A escolha correta do intervalo de valores destes dois parametros garante
que um pequeno numero de imagens simuladas seja suficiente para ter

correspondéncia com todas as distor¢cdes presentes.

O algoritmo Asift combina a técnica de simulagdo de pontos de vista com o
algoritmo Sift. O algoritmo Sift € invariante a 4 parametros da transformada afim (2
parametros da translagado, 1 da rotagdo e 1 de escala). Enquanto isso, a técnica de
simulacédo de pontos de vista é invariante a 2 parametros (inclinagao e rotacao da
camera). Juntando estas duas técnicas, Asift consegue a invaridncia aos 6

parametros de uma transformada afim.

Um exemplo da técnica de simulagdo de pontos de vista € apresentado na

Fig. 3-13. Neste exemplo, foram simulados 27 pontos de vista.
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Fig. 3 -13. Exemplo da técnica de simulacio de pontos de vista
(a) Imagem Q; (b) Imagem A; (c) Q; selecionado como melhor aproximacao; (d-h) outros Q;
gerados na simulagao.

A técnica de simulagao de pontos de vista pode ser integrada a outras técnicas
para estender suas areas de aplicagao: (a) Em nosso caso, os algoritmos Aciratefi e
Aforapro adicionam a invaridncia afim aos algoritmos Ciratefi e Forapro que séo
invariantes por rotacao, escala e translagao; (b) Zuou, et. al. (2012) e Pang, et. al.
(2012) integram a técnica de simulacédo de pontos de vista com o Surf para ganhar
velocidade de processamento, ja que Surf € mais rapido que Sift; (c) Gao, et al.
(2010) combinam a simulacéo de pontos de vista com uma técnica de mineragao de
dados para reduzir o numero de simulacbes e aumentar velocidade de
processamento; (d) Ma, et al., (2015) utilizam a simulagdo de pontos de vista para

obter invariancia afim num aplicativo de telefonia celular.

3.5. Algoritmos Sift e Asift

Nesta secao, descrevemos brevemente os algoritmos Sift e Asift.

3.5.1. Algoritmo Sift

Sift (Scale Invariant feature transform) apresentado por Lowe (1999; 2004) € um
algoritmo para o casamento de pontos-chaves. Sift pode ser sumarizado em quatro
estagios: (a) criacdo do espaco de escala; (b) deteccdo de pontos-chaves no espaco
de escala; (c) selecédo da diregcdo-principal ou dire¢do do gradiente para cada ponto-
chave; (d) constru¢do dos vetores descritores (REY-OTERO; DELBRACIO, 2014).
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¢ Criacao do espaco de escala: O espago de escala de uma imagem 2D I(x,y)

€ uma imagem 3D L(x,y, o), adicionando o fator de escala o:

L(x»yyo') = G(x»y;ff) *I(x»J’)
Eq.3. 4

onde a fungcado Gaussiana G(x,y,o) € usada como nucleo da convolugao:

G(x, y, 0') = 27_[0_2 e—(x2+y2)2/2a2

Eq.3.5

e Deteccdo de pontos-chaves no espaco de escala: os pontos-chaves sao
detectados procurando extremos locais na imagem 3D criada pela diferenca de
Gaussianas. As diferencas de Gaussianas sao obtidas pela subtracdo de duas
imagens de escalas préximas no espago de escala. Os extremos locais determinam
a localizagao e escala dos pontos-chaves. Ao mesmo tempo, Sift exclui extremos
locais com baixo contraste ou instaveis, aumentando a estabilidade dos casamentos
e melhorando a imunidade ao ruido.

e Selecao da diregao do gradiente: Sift atribui uma orientagdo para cada ponto-
chave, utilizando histograma de gradiente-orientado da regiao ao seu redor.

e Construgdo dos vetores descritores: Sift utiliza o histograma de gradiente-
orientado em 4x4 sub-regides em torno do ponto-chave. Calcula o histograma da
diregcdo do gradiente de oito dire¢cdbes em cada sub-regido. Obtém assim vetores
descritores com dimensdes 4x4x8 = 128. Finalmente, Sift normaliza o comprimento

do vetor para eliminar o impacto das mudancgas de iluminagao.

Sift pode ser visto como um caso especial de uma classe geral de descritores de
imagens baseados em histogramas de campo receptivo (receptive field histograms)
(LINDEBERG, 2013; 2015). Entre os pioneiros nesta area destacam-se Swain e
Ballard (1991). Eles construiram um descritor de imagens baseado em histogramas,
para demonstrar que o processo do reconhecimento de objetos poderia realizar-se
por comparacao dos histogramas dos objetos de uma imagem. Shiele e Crowley
(2000) estenderam esta ideia, para histogramas de primeira-ordem de derivadas
parciais ou combinagbes de magnitude de gradiente, e histogramas de calculo da

resposta Laplaciana nas multiplas escalas. Linde e Lindeberg (2004; 2013; 2015)
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generalizaram estas propostas introduzindo uma eficiente forma de aproveitamento
dos histogramas de alta-dimensionalidade, e um conjunto de histogramas de marcas
complexas que melhoram o desempenho dos histogramas de campo receptivo.
Seguindo esta linha, surgem varias propostas destacando entre elas: Sift (LOWE,
2004; 1999), Surf (Speeded up robust features) (BAY, et al., 2006; 2008), GLOH
(Gradient location and orientation histogram) (MIKOLAJCZYK; SCHMID, 2005), HOG
(Histograms of oriented gradients) (DALAL; TRIGGS, 2005).

Numa avaliagdo experimental da robustez a deformagdes de imagens, incluindo
diferentes descritores, realizada por Mikolajczyk e Schmid (2005), o descritor Sift foi
0 mais robusto quando comparado a outros algoritmos baseados em: momentos
invariantes, filtragem complexa e correlacdo de diferentes tipos de pontos-
caracteristicos. O grande sucesso alcangado pelo Sift pode ser evidenciado pelas
aplicagdes nas diferentes areas, por exemplo: na detecgdo de pontos para imagens
SAR (synthetic aperture radar) (DELLINGER, et al., 2015; SCHWIND, et al., 2010);
deteccdo de objetos em aeroportos (TAO, et al., 2011); registro de imagens de
sensoriamento remoto (LI, et al., 2009; HUO, et al.,, 2012; FAN, et al., 2013);
reconstrugdo de imagens (YANG; NEWSAM, 2013); reconhecimento de objetos
(JIANG; YU, 2009). Um estudo do Sift e alguns dos algoritmos que projetam suas

variantes é apresentado por Wu, et al. (2013).

3.5.2. Algoritmo Asift

A proposta de Morel e Yu (2009) denominada Asift (Affine-Sift) utiliza o algoritmo
Sift (LOWE, 2004) para procurar casamentos em dois conjuntos de imagens
simuladas, alcancando a invaridncia a mudancgas de pontos de vista. Asift constroi
dois conjuntos de imagens simuladas, aplicando transformagdes afins sobre as
imagens I; e I,. Estas transformagdes sao aplicadas usando os parametros de
inclinacao (tilt) e rotagcdo da imagem. Cada valor do tilt € combinado com uma série
de rotagbes, para garantir a invaridncia as mudangas de pontos de vista. Esta

técnica se denomina simulagdo de pontos de vista e esta descrita no item 3.4.2.

Uma vez que as imagens sao transformadas, estas sdo usadas pelo Sift para
gerar os pontos-chaves. Os pontos-chaves gerados pelas imagens transformadas de

I; sao procurados no conjunto de pontos-chaves das imagens transformadas de I,.
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Asift apresenta superioridade na invariancia a pontos de vista quando comparado
para outros métodos (YU; MOREL, 2011; MOREL; YU, 2009).

Algumas propostas derivadas de Asift sdo: (a) PODBREZNIK e POTOCNIK
(2010; 2013), no seu trabalho denominado de Asift-sh (affine scale invariant feature
transform — segmentation and local homography), utilizam o Asift para seguir objetos
no monitoramento, aplicado a sistemas de cameras moveis. (b) NOURY, et. al.
(2010) apresentam uma técnica para tornar o Asift invariante a padrdes repetitivos
presentes em imagens de prédios (man-made). (c) LIU, et. al. (2013) exploram Asift,
realizando duas variagdes no Sift de LOWE (2004). Para extrair caracteristicas locais
utilizam uma janela eliptica, em vez da janela circular original, e eles utilizam o
segundo momento da matriz hessiana para conseguir que a regido eliptica extraida
seja invariante afim, como no trabalho de LINDEBERG e GARDING (1997). Com
isso, conseguem melhorar a invariancia afim e construir uma ferramenta util no

registro de imagens de SAR (synthetic aperture radar).

Algumas das aplicagdes que usam Asift sdo: (a) registro de imagens de
sensoriamento remoto (CAO, et al.,, 2013); (b) deteccdo e reconhecimento de
objetos (REZA, 2012); (c) sistema de servigos de localizagdo espacial (HSIANG, et
al., 2013); (d) aplicativo de telefonia mével para identificacdo de objetos (YANG;
WANG, 2013).

3.6. Invaridncia a escala

A importancia de analisar imagens em varias escalas procede da propria
natureza das imagens. Cenas do mundo real sdo formadas por objetos de multiplos
tamanhos, e estes objetos por sua vez sdo estruturados por partes em diversos
tamanhos. Adicionalmente, a distancia entre observador/objeto altera o tamanho de
objetos na imagem. Como resultado, as analises realizadas numa unica escala
podem perder informag¢do. Uma solugéo é analisar em todas as escalas (ADELSON,
et al., 1984; LINDEBERG, 2015).

A teoria dos espacgos de escala aparece pela necessidade de incorporar a nogao
de escala de uma forma explicita na representacéo da imagem, gerando uma familia
de imagens derivadas (BRADSKI; KAEHLER, 2008). A ideia principal é aumentar a
dimensdao da imagem I(x,y) para aproveitar as estruturas através de escalas

distintas. Assim, o0 espacgo de escala de uma imagem bidimensional € um espaco de
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escala tridimensional onde a terceira dimenséao é a escala I(x,y,s) (BRAHMBHATT,
2014). Os espacos de escala fornecem um meio de organizar, comparar e analisar
todas as escalas de um objeto numa unica estrutura. A passagem de uma escala
fina para uma grossa simplifica o processo de analise, porque elimina informacgao
desnecessaria (LINDEBERG; BRETZNER, 2003). A funcdo mais utilizada para
representar a imagem em diferentes escalas € a convolugdo com o nucleo
Gaussiano G(x,y,s). A reprodugdo de uma imagem L(x,y,s) numa escala especifica
s pode ser calculada pela convolugdo da imagem original I(x,y) com o nucleo
G(x,y,s), como na Eq.3.4 e Eq.3.5 (RASMUSSEN; WILLIAMS, 2006). Na Fig.3-14

apresentamos um exemplo de espacgo de escala utilizando um filtro gaussiano.

g =64 g =280 g =128

Fig. 3-14. Exemplo de um espago de escala usando nucleo Gaussiano.
Note que a simplificagao da imagem é proporcional ao parametro 0.

Algumas técnicas propostas para explorar o espago de escala e extrair a
informacdo sao: (a) Mikolajczyk e Schimid (2002), e Baumberg (2000) nestas
propostas utiliza-se o detector de Harris em diferentes niveis do espago de escala
discretizado, para detectar pontos-chaves; (b) em Lowe (2004) sdo procurados
maximos e minimos locais num espaco de escala construido com diferencas de
gaussianas usando repetidamente um nucleo gaussiano de tamanho fixo; (c) em
Lindeberg e Bretzner (2003) € proposto um método para selegdo automatica de
escalas, baseado na deteccdo de extremos sobre escalas em combinag¢des nao

lineares de derivadas normalizadas. Seu espaco de escala € construido por
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laplaciano de Gaussiana utilizando nucleos de diferentes tamanhos. Estas duas
ultimas técnicas sdo muito semelhantes, mas as diferengas de gaussianas podem
ser calculadas muito mais rapidamente devido a separabilidade de nucleo

Gaussiano.

Outras técnicas que procuram a invariancia a escala, mas sem utilizar o espago
de escala, sdo: (a) Klinger (1971) utiliza uma pirdmide multi-resolu¢do, organizada
de forma que o numero de pixels decresce por um fator constante de um andar para
outro da piramide. Alguns trabalhos relevantes se fundamentam nesta técnica, como
€ o0 caso das transformadas Wavelets (MALLAT, 1989). A principal diferenca entre
multi-escala e multi-resolucédo € a variagcdo sistematica do numero de pixels. Na
representacdo multi-resolugdo, o numero de pixels varia e a resolugédo da imagem
decresce gradualmente, por um fator que normalmente é dois ou quatro
(RASMUSSEN; WILLIAMS, 2006). Na representagdao multi-escala o numero de
pixels € mantido constante ao longo das escalas. Ha alguns métodos relevantes que
adotam a técnica Wavelets, por exemplo; o algoritmo Surf (Speeded up robust
features) (BAY, et. al. 2008) que utiliza a Haar Wavelet, e o método proposto por Ju

e Kai-Kuang (2007) que utilizam a Gabor Wavelets.

No caso dos algoritmos Forapro e Ciratefi, 0 espaco de escala é construido a
partir da imagem @, redimensionando-o por um conjunto de fatores de escala,
obtendo as imagens redimensionadas Q;,0Q,,..,Q;. O casamento € realizado

procurando cada imagem Q; na imagem A.

3.7. Robustez a padroes repetitivos

Os padrdes repetitivos constituem um problema no casamento de imagens,

porque sua presenca normalmente aumenta os falsos casamentos.

As ideias basicas das propostas pioneiras, que evolucionaram as pesquisas na
problematica de padrdes repetitivos, fundamentavam-se em dois estagios. Primeiro,
detectar um conjunto de caracteristicas de baixo-nivel: sdo caracteristicas basicas
que podem ser extraidas automaticamente sem precisar informagéo alguma sobre
seu relacionamento espacial (e.g. eixos, linhas, contornos, etc). Segundo, agrupar
0os conjuntos utilizando uma transformacdo em perspectiva geométrica ou

deformagao global. Algumas destas propostas sdo: (a) uma janela de casamento

Tese de Doutorado Capitulo 3. Enfoque do tema



Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo
52

movel baseada em crescimento de regides (LEUNG; MALIK, 1996); (b) agrupamento
de padrbes repetidos baseada na detecgdo de homografias (SCHAFFALITZKY;
ZISSERMAN, 1999); (c) anadlise de texturas utilizando adigdo de estruturas por
similaridade (HAYS, et al., 2006); (d) detec¢cao de padrdes por estruturas baseada
em crescimento de regides (LIN; LIU, 2007); (e) classificagdo de texturas proximas
utilizando modelos graficos (PARK, et al., 2009). No entanto, estas propostas estao
condicionadas a dois fatores: o nivel de distorcdo geométrica dos padrdes que
dificulta a representacdo das caracteristicas e ao fato de que as estruturas de

padrdes globais nem sempre possibilitam o agrupamento.

Outras técnicas que procuram a robustez a padrdes repetitivos s&o: (a)
Shechtman e Irani (2007) apresentam uma proposta para medicdo e casamento de
regides similares baseado em correlagéo. Eles correlacionam um pixel centrado no
ponto de interesse com uma grande regido ao seu redor, e usam os valores de
maxima correlacdo com um log-polar binario como descritor. O ponto negativo desta
proposta € o fato de usar um limitado descritor binario; (b) Tell e Carlsson (2002)
apresentam uma proposta para casamento de imagens baseado num filtro de janela
movel que se desloca ao longo duma linha ou perfil de intensidade. A ideia basica é
extrair perfis de intensidade entre pontos carateristicos e guardar a informagado numa
matriz de acumulagdo. Os casamentos com mais votos na matriz de acumulacao
sdo selecionados e propostos no final do processo. (c) Pobreznik e Potocnik (2010)
propdem uma combinacdo do ASIFT com uma etapa de segmentacéo para extrair
regides invariantes afins que apresentam robustez a padrdes repetitivos visando a
implementagdo de um algoritmo para reconhecer objetos em imagens de estruturas

e construcgdes civeis (e.g. janelas, paredes e fachadas).

No Aciratefi e Aforapro, a robustez a padrdes repetitivos € conseguida por dois
fatores: (a) a regido de casamento nos dois algoritmos é relativamente grande, este
fato aumenta a robustez a padrbes repetitivos porque os padrdes ficam imersos na
regidao de casamento; (b) a utilizagdo da transformada de Hough para filtrar

casamentos falsos e agrupar as estruturas de submodelos.

Nem sempre os padrdes repetitivos representam problemas, alguns trabalhos os
utilizam como uma ferramenta para facilitar a detecgéo e construcao de descritores,
por exemplo, Shechtman e Irani (2007) apresentam uma proposta para o casamento

de dados visualmente complexos. Eles correlacionam uma area central com o ponto
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de interesse que envolve uma ampla regido, e usam valores de maxima correlagéo
centrados numa func¢do de logaritmo-polar binaria como descritores. Demonstrando

que a forma é um fator importante no casamento de padrdes.

3.8. Invaridancia a mudancgas de brilho/contraste

A mudancga de brilho/contraste € um dos fatores mais comuns nas cenas do
mundo real. Representa um problema no casamento de imagens porque diminui o
numero de casamentos verdadeiros. Duas regides que diferem apenas por mudanca
de brilho/contraste devem ser consideradas regides iguais sob diferentes condi¢des

de iluminagao.

Alguns métodos que procuram a invariancia a brilho/contraste sao: (a) Sift,
atuando numa regido de gradiente local, e Surf integrando os valores do pixel sobre
uma regido local, reforczam sua técnica utilizando um pré-processamento, que
consiste na utilizagdo de um filtro Gaussiano para estabilizar os niveis altos de
intensidade; (b) Ouyang, et al. (2014) apresentam uma proposta para procurar
invaridancia a mudancgas extremas de iluminagdo, para pontos caracteristicos no
espaco afim. Esta proposta estd baseada na construcdo de um histograma de
padrdées binarios; (c) Ramesh e Priya (2013) propdem um algoritmo que procura a
invariancia a pontos de vista e mudancgas de iluminagao. Eles utilizam numa janela
movel que estima a posigcao relativa e a relagdo de iluminagdo entre as regides
caracteristicas. A informacao é extraida utilizando um detector de caracteristicas
locais. Os autores estimam que este método melhora Asift, aumentando o numero
de casamentos verdadeiros em condi¢gdes de mudangas extremas de iluminagédo. No
entanto, os autores comentam que, este método pode falhar quando a estimacéao
inicial falha; (d) Ethan, et al. (2011) na sua proposta denominada ORB utilizam uma
corregao basica da iluminagdo e uma filtragem por um limiar calculado. A corregéo
basica da iluminacao e a filtragem podem ser praticas na melhora prévia da imagem
para calcular a gradiente. Mas em geral, a literatura ndo reporta resultados sobre

algum método desta classe em especifico (SCOTT KRIG, 2014).

Aciratefi e Aforapro conseguem a invaridncia a brilho/contraste devido a dois
fatores: (a) a invariédncia ao brilho & obtida pela subtracdo do nivel de cinza médio;
(b) a invaridncia ao contraste é obtida usando correlagdo cruzada normalizada ou

calculando o versor do vetor de caracteristicas.
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4. ABORDAGEM DA PROPOSTA

Este trabalho esta dividido em duas partes: na primeira, propomos o algoritmo
Aciratefi como um algoritmo de casamento de modelos invariantes a mudancas de
ponto de vista; na segunda, propomos uma etapa de filtragem de casamentos de
pontos-chaves e aplicamos esta filtragem no algoritmo Sift, com o objetivo de

diminuir a sua taxa de erros.

4.1. Aciratefi

Nesta proposta, nosso desafio é construir um algoritmo de casamento de
modelos invariante a pontos de vista com robustez a padrdes repetitivos e invariante
a mudancgas de brilho/contraste. Com este propdsito combinamos duas técnicas: (a)
O algoritmo Ciratefi (Circular and radial template matching filter), proposto por KIM e
ARAUJO (2007), e ARAUJO e KIM (2011); (b) A simulagdo de pontos de vista,
proposta por MOREL e YU (2009).

A técnica de simulacdo de pontos de vista, descrita no Capitulo 3, foi
apresentada como complemento do Sift (LOWE, 2004). Da mesma forma, esta
técnica pode ser utilizada em combinagdo com outras técnicas de casamento de

imagens, procurando superar limitagdes da versao original.
As diferengas entre Ciratefi e Sift sdo apresentadas na Tab.4-1.

Tab.4- 1. Diferencas entre Ciratefi e Sift.

Caracteristica Sift Ciratefi
. Casamento de pontos-chaves Casamento de modelos
Especialidade . . .
(keypoint matching) (template matching)
Invariancia a escala Otimo Bom
Invariancia a mudangas de ) ‘L
. ¢ Apresenta dificuldades Otimo
brilho/contraste
Invariancia a padroes . ‘L
.. P Apresenta dificuldades Otimo
repetitivos
Robustez a oclusdes parciais Otimo Apresenta dificuldades
N Modelos
Regido de casamento Pontos-chaves

(grande conjunto pontos)
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e Especialidade: Sift foi projetado para o casamento de pontos-chaves, e nao
procura modelos. Para Sift procurar um modelo Q numa imagem A, precisa
adicionalmente da transformada de Hough (BALLARD, 1981). A transformada
generalizada de Hough permite converter casamento de pontos-chaves em
casamento de modelos (abordado no Cap.2).

¢ Invariancia a escala: Sift € reconhecido como o melhor algoritmo invariante a
escala (HASSNET, et. al.,, 2012; MOREL; YU, 2010; MIKOLAJCZYK; SCHMID,
2005). Ciratefi é invariante a escala no intervalo restrito [0.5, ] (ARAUJO; KIM,
2011).

¢ Invaridncia a mudancgas de brilho/contraste: Experimentos mostram que Sift
nao é completamente invariante a mudancas de brilho/contraste. Ciratefi apresenta
invaridancia a mudancas de brilho/contraste porque o seu processo de comparacgao
de caracteristica é feita usando coeficiente de correlacdo, que é intrinsecamente
invariante a mudancas de brilho/contraste. A estratégia de Ciratefi envolve mais
pixels da vizinhanga e calcula valor médio. Isto faz Ciratefi mais confiavel que Sift
quando as imagens apresentam: borrdo de foco, grandes areas com niveis de cinza
constantes, efeitos de compressao JPEG, pouca textura, ou mudancgas extremas de
brilho/contraste (ARAUJO; KIM, 2011). Em teoria, qualquer variagdo de iluminacéo
uniforme poderia ser compensada pela subtracdo do valor médio seguida de
correlagdo cruzada normalizada. Somente as variagdes parciais ou nao uniformes
de iluminacao afetariam o processo. Entende-se por variagcdes parciais as mudancas
de iluminagédo que atingem somente uma parte da regiao dos pixels envolvidos.

e Regido de casamento: A regido de casamento do Sift € uma pequena area
em torno do ponto-chave (keypoint). A regiao de casamento do Ciratefi € a imagem
Q inteira. Projegdes circulares e radiais sao tragadas sobre a extensdo da imagem Q
para extrair as caracteristicas.

¢ Invariancia a padrdes repetitivos: o padréo é uma subparte da imagem, menor
do que o modelo Q (ver detalhes no item 2.4.3). Ciratefi apresenta robustez a
padrées repetitivos, porque um padrdo qualquer fica imerso na sua regiao de
casamento. Enquanto isso, um ponto-chave do Sift ndo considera as regides
vizinhas ao padréo.

e Robustez a oclusdes parciais: Sift complementado com a transformada de

Hough é robusto a oclusdes parciais, ja que néo precisa da imagem do modelo toda

Tese de Doutorado Capitulo 4. Abordagem da proposta



Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo
56

para achar o casamento. Ou seja, em teoria Sift s6 precisa de pelo menos trés
pontos-chaves visiveis (ndo oclusos) para achar um modelo. Ciratefi precisa que
toda a instancia do modelo esteja visivel para conseguir o casamento. Neste item o

menor tamanho da regido de casamento da vantagem a Sift sobre Ciratefi.

4.1.1. Aciratefi invariante a pontos de vista

Aciratefi obtém esta caracteristica pela técnica de simulacdo de pontos de vista
(MOREL e YU, 2009): (a) A imagem modelo Q é transformada gerando as imagens

{Q1,0Q3, ..., @} que simulam todas as possiveis distorgdes lineares causadas pelas

. ~ . ~ n ~ m
mudancgas de orientacédo dos eixos da cAmera. Os parametros usados s&o t = /2

como valores de m € {0,1,...,5} obtendo assim o intervalo
5
te {\/50,\/51,\/52,\/73,\/54,\/7 } para  atingir valores de inclinagdes

6 = 0°,45° 60° 69° 75° 80° consecutivamente, e rotagdes ¢ € [0, ), como sugerido
pelos autores (ver detalhes no item 3.4.2). (b) Utiliza-se Ciratefi para procurar cada
simulacédo Q; na imagem A. As Fig.4-1, Fig.4-2 e Fig.4-3 mostram um exemplo do

casamento de duas imagens que apresentam mudancgas de pontos de vista.

A Fig.4-1 apresenta as imagens Q e A que serdo utilizadas no processo de

casamento, o objetivo € achar na imagem A uma instancia do modelo Q.

(b)
Fig. 4-1. Imagens que apresentam mudangas de ponto de vista.

(a) imagem modelo @, tamanho real 100x100 pixels. (b) imagem de analises A, tamanho real
500x375 pixels. Fonte da imagem Morel e Yu (2014).

Note que a imagem modelo Q apresenta um ponto de vista frontal, e que o ponto

de vista da imagem A, com relagdo a Q, tem uma inclinagdo 6 =~ 80°. Neste caso o
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parametro de inclinacéo utilizado para as simulagbes seram =5 -t = \/55. A Fig.4-

2 apresenta a serie de imagens (Q;) simuladas.

FEA RS
& =m o e &

- o e e

A5 =—m e B o S

- e e A 4

Fig. 4-2. Imagens simuladas por transformacoes afins.
A imagem modelo @ ¢ distorcida tentando simular a transformagdo sofrida pela instancia
presente na imagem A.

Cada imagem @Q; sera procurada na imagem A para achar a melhor
correspondéncia. Este processo € realizado pelo Ciratefi, utilizando suas
caracteristicas invariantes por escala, rotacdo e brilho/contraste. Neste exemplo,
Ciratefi selecionou a imagem com a borda preta (Fig.4-2). Na Fig.4-3 séo

apresentadas as imagens resultantes do casamento.
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(a) | (b)

Fig. 4-3. Casamento de modelos invariante a transformacdes afins.

(a) Imagem simulada Q;, selecionada por Ciratefi. (b) Resultado do casamento, note que a linha
verde no circulo indica a diferenca de rotagao entre as imagens.
No exemplo anterior, Aciratefi acertou corretamente a instadncia do modelo

procurado, demonstrando sua invariancia a mudangas no ponto de vista.

4.1.2. Aciratefi invariante a padroes repetitivos e mudancgas de brilho/contraste

Aciratefi obtém estas caracteristicas herdadas do algoritmo Ciratefi (KIM;
ARAUJO, 2007; ARAUJO, 2009). Ciratefi utiliza o coeficiente de correlagdo para ter
invariancia a mudancas de brilho/contraste. Ciratefi possibilita o casamento de
instancias negativas (com contraste invertido) pelo uso do valor absoluto do
coeficiente de correlagdo. Na Fig. 4-4 apresentamos um exemplo do Aciratefi

invariante a mudancas de brilho/contras.

imagem modelo Q

Fig. 4-4. Aciratefi invariante a mudancas de brilho/contraste.
O tamanho da imagem @ foi alterado desproporcionalmente para esta ilustracio. O tamanho real
das imagens é 80x80 e 500x375 pixels.
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A estratégia de Aciratefi na extragdo de caracteristicas, utilizando proje¢des
radiais e circulares, reforca a invariancia a brilho/contraste e o torna invariante a
padrdes repetitivos. Aciratefi procura cada modelo simulado Q; de forma integral na
imagem A, o que o torna robusto a padrdes repetitivos. Na Fig. 4-5 apresentamos

um exemplo de robustez do Aciratefi a padrdes repetitivos.

Fig. 4-5. Aciratefi invariante a padrOes que se repetem.
Note que o tamanho da imagem @ foi alterado desproporcionalmente para esta ilustracio. O
tamanho real das imagens é 80x80 e 500x375 pixels.

4.1.3. Funcionamento do Aciratefi

Dadas duas imagens Q e A, assumiremos que a imagem Q apresenta a sua vista
frontal A1=1 e Yy=¢=60=0) e a imagem A tem uma instancia de Q
fotografada desde um ponto de vista aleatério. Diferentemente do algoritmo Asift,
nao consideramos a “inclinagdo de transicdo” onde as duas imagens (Q e A) podem
adotar diferentes inclinagdes. Em outras palavras, no nosso caso a imagem Q deve
estar fotografada de frente, enquanto que na “inclinacéo de transigdo” a imagem Q
pode estar fotografada desde um ponto de vista qualquer. No casamento de
modelos, esta imposi¢cao ndo € muito restritiva, porque normalmente o usuario tem
controle sobre a aquisicdo da imagem Q. A descricao do Aciratefi € apresentada no

algoritmo |.
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ALGORITMO [: ACIRATEFI

Entrada: imagens Q e A, e m (valor que determina o numero de imagens simuladas).

Saida: Melhor casamento Q;, junto com sua posi¢do, angulo, escala e parametros afins
na imagem A.

1. Usar transformagdes afins para simular as vistas de Q desde diferentes pontos de vista,

gerando {Q4, Q3, ..., Q;, ..., Qn}.

2. Procurar cada imagem simulada Q; em A usando Ciratefi.

(a) Calcular os pixels candidatos de primeiro grau (G;) com a sua provavel escala (s;)
usando projecdes circulares.

(b) Promover alguns pixels candidatos de primeiro grau para segundo grau (G,) com sua
provavel escala (s;) e seu provavel angulo de rotagdo (¢;) usando projegdes radiais.

(c) Executar o casamento de modelos (template matching) utilizando somente os pixels
candidatos de segundo grau G, na sua provavel escala e provavel rotagao.

3. Selecionar Q; com o maior coeficiente de correlagdo normalizado como o casamento final
entre as imagens Q e A.

O numero de simulag¢des deve englobar todos os possiveis pontos de vista que
a camera possa adotar. O numero de simulagdes esta relacionado com as variagdes
dos parametros de rotagcdo e inclinagdo dos eixos da camera. Adotando as
indicacdes de Morel e Yu (2009) os valores adotados sdo At = t,,/ty = V2 e
AQ = 72°/t.

5
Assim, com m=5-t=+2 sdo geradas 29 imagens simuladas (Q,),
alcangando inclinagdes até 6 = 80°, como no exemplo apresentado nas figuras

Fig. 4-1, Fig. 4-2 e Fig. 4-3. O valor de m pode ser adaptado para outros valores, por

6 D . .
exemplo, se m =6 -t =+/2 que alcanca inclinagdes até 6 =~ 83° e o numero de

imagens simuladas incrementa para n = 41.
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4.2, Melhoramento do casamento de pontos-chaves pela coeréncia

geométrica

No casamento de pontos-chaves, frequentemente acontecem casamentos
falsos. Isto é, os pontos-chaves da imagem I, podem ser associados a pontos-
chaves nao correspondentes na imagem [,. O objetivo desta proposta € diminuir o
numero de casamentos falsos de Sift, baseada num conceito que denominamos de
coeréncia geomeétrica. A mesma ideia pode ser utilizada em outros métodos de

casamentos de pontos-chaves, como Surf.

Lowe (2004) sugere no seu trabalho sobre Sift o seguinte método para fazer
casamentos entre pontos-chaves: para cada ponto chave A; da imagem I,
procuram-se dois pontos-chaves A,, (primeiro ponto) e A,; (segundo ponto) da
imagem I, que apresentem as caracteristicas mais similares as de A,. A semelhanca
entre as caracteristicas de dois pontos-chaves é calculada usando a distancia

Euclidiana. Depois, calcula-se a razao (R) entre as distancias:

R(Al,Azp) = d(Al; AZp)/d(AliAZS)
Eq.4.1

onde d(Al,Azp) € a distancia Euclidiana entre as caracteristicas dos pontos 4; e
A,,. Se R(Ay, Ayp) < limiar, entdo (A4, A,,) € aceito como um possivel casamento-
verdadeiro. Lowe sugere usar limiar = 0,8. Evidentemente, este valor pode ser
alterado para otimizar o numero de falsos positivos ou falsos negativos. Resumindo,
Lowe ordena os possiveis casamentos (A, 4,,) pela razdo R(Ay,Az,). Quanto

menor esta razdo, maior a chance do casamento ser verdadeiro.

Nosso desafio foi obter outras ordenagdées dos casamentos que, para um limiar

dado, aumente a taxa de casamentos verdadeiros.
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4.21. Coeréncia geométrica entre dois casamentos

Cada ponto-chave (K) do descritor Sift consiste do conjunto de componentes
[Kx, K, K., KS], onde (x,y) representam as coordenadas do ponto, r representa o
angulo de rotagédo, e s representa a escala. Além disso, o ponto-chave K tem
(normalmente) 128 caracteristicas derivadas de histograma de gradiente orientado

da regido em torno do ponto-chave.

Vamos supor que um objeto O tenha dois pontos-chaves A e B. O objeto 0
aparece nas imagens I; e I, em diferentes posi¢cées, angulos e escalas, como

representado na Fig.4-6.

[

Fig. 4-6. Representacao de dois pares de pontos-chaves.
I; e I, sdo as duas imagens. A" ¢ B* sdo os pontos-chaves. M™ é a magnitude e 8" é o angulo do
vetor-diferenca.

Vamos escrever explicitamente os parametros dos quatro pontos-chaves:

Al = [AL, AL, AL AL B! = B}, B}, B}, B] na imagem I
A? = [AZ,42,A2, A B? = B2, BZ,BZ,B?] na imagem I,
Eq4.2
Vamos supor que um casamento A foi estabelecido entre pontos-chaves A! e A?,
e outro casamento B entre pontos-chaves B! e B2. Diremos que dois casamentos A

e B possuem coeréncia geométrica ou simplesmente sao coerentes, se sua relagao

satisfaz as quatro igualdades seguintes:
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(a) A relacao entre as escalas dos pontos-chaves A e B nas duas imagens deve
ser similar.
A3/As = BE/B{ =,
Eq4.3

(b) A diferenca entre os angulos de rotagdao dos pontos-chaves A e B deve ser
similar.
A26 A} =B*6Bl=r,

Eq.4. 4

onde © é subtracdo entre angulos, e o resultado deve estar no intervalo [0,2]. Em

linguagem C, a fungado a © b pode ser implementada:

double subtraiDeg(double a, double b) {
double dil=a-b;
while (d1<@) d1+=360;
while (d1>360) d1-=360;
return di;

}

Os vetores-diferengas entre os centros dos dois pontos-chaves podem ser

expressas como.:

{[Mlzwl] = [By, By| — [43. A}
[M?462] = [BZ,BZ] — [A2, A2]
Eq4.5

onde M é a magnitude e 8 é o angulo do vetor-diferenca. Entdo as seguintes
igualdades também devem ser satisfeitas para que os dois casamentos sejam

coerentes:
(c) A relagao entre as magnitudes do vetor-diferenga (M) deve satisfazer:

M?/M! = s,
Eq4.6

onde s, é a relacao de escalas da Eq.4.3.
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(d) A relagao entre os angulos do vetor-diferencga (6) deve satisfazer:

02 e 01 =T4
Eq.4.7

onde r,; € a diferenga entre angulos de rotagdo da Eq.4.4.

Diremos que dois casamentos possuem escalas coerentes se satisfazem

equacdes (a) e (c) e que possuem angulos coerentes se satisfazem equacdes (b) e

(d).

4.2.2. Testes para verificar se dois casamentos sao coerentes

Na pratica, utilizamos os dois testes abaixo para verificar se os casamentos A e

B sao coerentes ou nao:

(@) Teste de escala: Sao calculados quatro valores abaixo:
A2 , B M2 -
as = -7 s = 51 mg = — mg = /A5 Og
A3 B¢ M;

Eq.4.8

Os dois casamentos A e B possuem escalas coerentes se:
diVmaior(@s, bs) > limes. e divmaiar(mq; mg) > limes,

onde div,,4;0r(as, bs) € uma fungdo que divide menor argumento pelo maior. Isto é:

% seb>a
divmaior(a,b) = b

—seb<a
a

lim,g. € [0,1] € o limiar de tolerancia de escala. Quanto maior for este valor, menos
tolerante o algoritmo se torna as diferengas de escala. Em nossos testes, utilizamos

os valores lim,;. = 0,39 e lim,,. = 0,50.
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(b) Teste de angulo de rotagéo: S&o calculados quatro valores abaixo:
o, =204, b =B}OB  6,=0"00 m, =20
Eq.4.9

Dois casamentos A e B possuem angulos de rotagao coerentes se:
a, © b, <limg,y e 0,0 m, <limg,,

onde a, © b, é subtragdo de angulos definida na seg¢éo anterior e lim,,, € o limiar
de tolerancia do diferenga de angulos. Utilizamos valores limgy,, = 13.5 € limg,, =

20.0 graus.

Dois casamentos A e B sao coerentes se possuem escalas e angulos coerentes.

4.2.3. Descarte de casamentos sem coeréncia

A primeira ideia, para melhorar Sift usando coeréncia geométrica, foi testar se
um casamento A possui ou ndo pelo menos um outro casamento coerente. Se o
casamento A ndao possuir nenhum casamento coerente, entdo ele sera descartado
como um casamento falso. Em outras palavras, casamentos sem nenhum outro
casamento coerente sdo colocados no final da lista ordenada, onde os piores
casamentos aparecem no final da lista. Os resultados obtidos com esta primeira
ideia foram piores do que a técnica original do Lowe e por isso esta ideia foi

descartada.

4.2.4. ‘Modo n’ de ordenacéo de casamentos

Nesta segunda ideia, que denominamos de ‘modo n’, para cada casamento
(A%, A%) é calculado o numero de casamentos coerentes n.,. (A, A%). Este numero é
utilizado para ordenar os casamentos: quanto maior o nimero n.,, (A%, A%), melhor
sera o casamento avaliado e aparecera mais no comeco da lista ordenada. Na etapa
final, sdo selecionados os melhores N casamentos, onde N € o mesmo do numero

de casamentos aceitos pelo critério de Lowe.
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4.2.5. ‘Modo f' de ordenacéo de casamentos

Nesta terceira ideia, usamos a combinagao entre o numero de casamentos
coerentes n.,.(A',A?) e a razdo R(AY,A%?) da Eq.4.1. O ‘modo f ordena os

casamentos pela fungado f (A, A%), como na Eq.4.10:

f(AY, A?) = ncoe (AT, A?) + (1 — R(AY, 4%))
Eq.4. 10
Note que o valor (1 —R(Al,AZ)) € [0,1] sera maior se o casamento tiver melhor
qualidade. Na etapa final serdo selecionados os melhores N casamentos, onde N é

0 mesmo do numero de casamentos aceitos pelo critério de Lowe.

4.2.6. Teste de filtragem por coeréncia geométrica

O programa usado para testar a filtragem por coeréncia geométrica 1é as
imagens I; e I,, e a matriz homografica My,,,,,. A matriz M;,,,,, para cada combinag¢ao
de imagens (I; e I,) é fornecida pela base de imagens de Mikolajczyk (2015)

utilizada.

Utilizando Sift, sdo extraidos os pontos-chaves (key,) e os descritores (des,) de
cada imagem, Cada ponto-chave da imagem I; é comparado com todos os pontos-
chaves da imagem I,. O objetivo € achar uma combinagdo com a menor distancia
Euclidiana d(des;,des,) e casar aqueles pontos para construir o vetor de

casamentos (Cas;).

A partir do vetor Cas; realizam-se ordenag¢des dos casamentos utilizando as trés

estratégias descritas nos itens anteriores: Casg;r, (@ ordenagdo original do Sift),

Casmodo n © Casmodof-

Utiliza-se o vetor Casg;f, para calcular o nimero de casamentos N a serem
aceitos, isto €, o numero de casamentos que passam pelo limiar sugerido por Lowe
(R(A,A%) < 0,8). Utilizando o numero N, conseguimos selecionar aqueles
casamentos aceitos por cada um dos trés critérios de ordenagdo. O programa
classifica cada casamento do vetor Cas; como verdadeiro ou falso utilizando a M;,,,,.
Assim, €& possivel verificar o numero de casamentos verdadeiros entre os

casamentos aceitos pelos trés critérios de ordenagado. Para tragar os graficos de
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taxa de sucesso vs. taxa de aceitagdo, variamos N de zero até o numero total de

casamentos. Para cada N, calculamos o nimero de casamentos corretos.

Sumarizando o processo:

ALGORITMO II; TESTE DE SIFT FILTRADO PELA COERENCIA GEOMETRICA

Entrada: imagens 14, I, € Myom

Saida: Taxa de erros e taxa de acertos das ordenag¢des: Sift, ‘modo n’ e ‘modo f’.

key,

des; L

1) Extrair: I; - { {key 2

des,

2) Construir o vetor de casamento basico:
Para cada des;; fazer
Para cada des,; calcular

Casar (desli, deszj) tal que d(desli, deszj) seja a menor.
Construir o vetor de casamento (Cas;)

3) Ordenar o vetor Cas; trés vezes usando os critérios de ordenagdo:

Cas, — > C(Casg;
L ritério Sift Sift

Cas, ——— > C(Cas
Ordenar os casamentos 1 terio modom modo n

Cas; — C(Cas
1 critério modo f modo f

4) Calcular o nimero N de casamentos a serem considerados, isto ¢, quantidade de
casamentos que satisfazem R < 0,8.

5) Classificar os vetores com os N melhores casamentos:

Casg; NCasg;
Sift N melhores casamentos Sift
; Cas NCas
Classificar os vetores modon N emtos modon
Cas NCas
modo f N melhores casamentos modo f

6) Verificar cada casamento como verdadeiro/falso usando My,

7) Calcular a taxa de acertos das trés ordenagoes.
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5. RESULTADOS

Na execucao destes testes foi utilizado um computador com sistema operacional
Windows 7 de 32 bits, processador Intel core™ 2 Duo (2,10 Ghz), e 3.00 GB de
RAM. Os nossos resultados foram organizados em duas segdes: testes do algoritmo

Aciratefi e testes da filtragem de casamentos de pontos-chaves.

5.1. Testes de avaliagcao do algoritmo Aciratefi

O objetivo desta avaliacdo € analisar as caracteristicas invariantes do algoritmo
Aciratefi. Com este propdsito, comparamos Aciratefi com Aforapro e Asift. Trés itens
foram avaliados: invaridncia a mudancas de brilho/contraste, invariancia a pontos de
vista e robustez a padroes repetitivos. A versao de Aciratefi e Aforapro utilizadas
foram implementadas usando bibliotecas de programacao Cekeikon (KIM HAE,
2015b), Proeikon (KIM HAE, 2015a) e OpenCV (INTEL, 2014). A versédo de Asift
utilizada foi obtida do site do autor (MOREL; YU, 2014).

Utilizamos dois critérios de avaliacdo diferentes, ja que Asift indica os
casamentos utilizando linhas de correspondéncia entre os pontos-chaves enquanto
Aciratefi e Aforapro indicam o casamento tragcando um circulo e um retangulo
respetivamente. Assim, consideramos que um casamento € correto se: (a) para Asift,
se existirem pelo menos trés linhas indicando corretamente a correspondéncia entre
a imagem Q e sua instancia achada na imagem A. (b) para Aciratefi e Aforapro, se o

circulo ou retangulo intersecta pelo menos 60% da area da instancia procurada.

5.1.1. Descri¢cao da base de imagens utilizada

Para realizar os testes, construimos uma base com 247 imagens, divididas em
trés conjuntos. Cada conjunto foi subdividido em grupos. Um grupo consiste de uma
imagem modelo @ e varias imagens de analise A. Em cada imagem A aparece uma
instancia de Q fotografada desde algum ponto de vista. A seguir, descrevermos os

trés conjuntos:

5.1.1.1. Conjunto 1: Imagens com variagao do ponto de vista

Este conjunto consiste de 47 imagens classicas, frequentemente usadas para

analisar invariancia a pontos de vista em algoritmos de casamento de pontos-
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chaves. Algumas destas imagens foram usadas nos testes do Asift. Este conjunto
esta dividido em 3 grupos, contendo 17, 8 e 22 imagens de andlise (4). O tamanho
das imagens de busca Q é 70x70 pixels e o tamanho das imagens de analise A é
500x375 pixels. Estas imagens foram obtidas da data-base de Morel e Yu (2014) e a
data-base de Mikolajczyk (2014). Na Fig.5-1 sdo apresentadas as imagens modelos

(Q) usadas neste conjunto.

Fig. 5-1. Imagens de busca Q utilizadas no Conjunto-1.

Algumas imagens de andlise A, pertencentes a grupo B1 do Conjunto-1, séo
apresentadas na Fig.5-2. Este grupo tem 23 imagens, das quais apresentamos

nove.

Fig. 5-2. Imagens de analise pertencentes ao grupo B1 do Conjunto-1.
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5.1.1.2. Conjunto 2: Imagens que incluem variagdes de brilho/contraste

Este conjunto consiste de 100 imagens, divididas em 10 grupos. Cada grupo
contém uma imagem modelo (Q) e nove imagens a serem analisadas (4). Em cada
imagem A aparece uma instancia de Q fotografada desde um ponto de vista
diferente. Além disso, nestas imagens induzimos alteragdes de brilho/contraste
realizando; mudancas de fundo, variagao de iluminacdo e/ou efeitos de sombras. O
tamanho das imagens Q varia tipicamente entre 50x50 e 70x70 pixels, entanto o

tamanho das imagens A é 500x375 pixels. Na Fig.5-3 sdo apresentadas as imagens

modelos (Q) usadas neste conjunto.

Fig. 5-3. Imagens modelo Q utilizadas no Conjunto-2.

As nove imagens de analise do grupo D2 do Conjunto-2 sdo apresentadas na
Fig.5-4.
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Fig. 5-4. Imagens de anélise (4) pertencentes ao grupo D2 do Conjunto-2.

Note na Fig.5-4 como as variagdes do fundo, iluminagéo e os efeitos de sombras

geram grandes mudancgas no brilho/contraste das imagens.

5.1.1.3. Conjunto 3: Imagens que incluem padrdes repetitivos

Na Fig.5-5 sao apresentadas as imagens modelos (Q) usadas no Conjunto 3.

L3

Fig. 5-5. Imagens @ utilizadas no Conjunto-3.

Este conjunto-3 consiste de 100 imagens, divididas em 10 grupos. Cada grupo
contém uma imagem modelo (Q) e nove imagens a serem analisadas (4). Estas

imagens, além de ter mudangas no ponto de vista, possuem padrdes repetitivos. O
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tamanho das imagens Q varia tipicamente entre 50x50 e 70x70 pixels, enquanto que

o tamanho das imagens A foi 500x375 pixels.

As nove imagens de analise do grupo C3 do Conjunto-3 s&o apresentadas na

Fig. 5-6. Imagens A pertencentes ao grupo C3 do Conjunto-3.

Neste grupo foram utilizadas fotografias de: mapas do metrd, revista de
desenhos, sinais informativas, mapas da cidade, tabela periddica, fichas de domind
e rascunhos de formulas matematicas. Note que as imagens Q (Fig.5-5) foram
selecionadas para favorecer a repeticdo dos seus padrbes (subpartes) em outras

partes da imagem A.

5.1.2. Testes de invariancia a pontos de vista

Para testar a invaridncia a pontos de vista foram utilizadas as imagens do
Conjunto-1. Estas imagens, além de permitir comparar Aciratefi e Aforapro com Asift,
também permitem uma comparagéao indireta para outros trés métodos invariantes a

transformacdes afins: Mser, Harris-affine, Hessian-affine. O trabalho de Morel e You
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(2009), utilizando as mesmas imagens, concluiu que nenhum destes métodos
consegue achar objetos com uma mudanga de ponto de vista 8 > 70°. Na Fig.5-7 &

apresentado um exemplo dos resultados obtidos.

'

De cima para baixo Aciratefi, Aforapro e Asift.

Fig. 5-7. Exemplo dos resultados da invariancia a pontos de vista.

A Tab.5-1 resume os resultados obtidos neste item.

Tab. 5-1. Taxas de acerto e tempos de processamento no Conjunto-1.

Possiveis ASIFT Aforapro Aciratefi
Grupo
casamentos acertos (%)  tempo (s)  acertos (%)  tempo(s)  acertos (%)  tempo (s)
Al 16 100 45,2 100 255,4 100 210,6
Bl 23 100 38,1 100 257,9 91 305,2
Cl 8 100 56,1 100 259.,5 100 2474
Total 47 100 46,5 100 257,3 97 254,4

O parametro “possiveis casamentos” indica o numero de instancias de Q
existentes no grupo avaliado. Este numero coincide com o numero imagens do
grupo, ja que cada imagem A tem uma unica instancia de Q. O parametro “tempo” é
calculado como o valor médio do tempo total gasto no processamento das imagens

do grupo.
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Aforapro e Asift tiveram 100% de acertos e Aciratefi acertou 97%. Aciratefi errou
em casos onde o angulo de inclinagao foi 8 > 80°. Na Fig.5-8 apresentamos os dois

casos onde Aciratefi errou.

Fig. 5-8. Limita¢des de Aciratefi em invariancia a pontos de vista.
Sio apresentados dois exemplos onde Aciratefi realizou casamento errado, e a vista frontal da
imagem de analise com a indicagdo (em quadro branco) da instancia procurada.

No tempo de processamento, Asift foi aproximadamente 5 vezes mais rapido do

que Aciratefi e Aforapro.

5.1.3. Testes de invariancia a mudancgas de brilho/contraste

Os objetivos destes testes foram: (a) demonstrar que Aciratefi e Aforapro sao
invariantes a pontos de vista e mudangas de brilho/contraste; (b) comparar o
desempenho destes dois algoritmos com o algoritmo do estado da arte (Asift). Na
realizacdo dos testes foram utilizadas as imagens do Conjunto-2. Um exemplo dos

resultados obtidos € apresentado na Fig.5-9.
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Fig. 5-9. Exemplo dos tresultados da invariancia a mudancas de brilho/contraste.

De cima para baixo: Aciratefi, Aforapro e Asift. Aciratefi e Aforapro acertam todos os 3 testes,
enquanto que Asift acerta apenas 1 dos 3 (exemplo 2), com mais de 3 casamentos corretos de
pontos-chaves.

Os resultados obtidos com o Conjunto-2 s&o apresentados na Tab.5-2.

Tab. 5-2. Taxas de acerto e tempos de processamento no Conjunto-2.

Grupo ) :s(;s;li:;ii s ASIFT Aforapro Aciratefi
acertos (%) tempo (s) (%) (s) (%) (s)

Al 10 60 120,4 100 230,8 80 181,3
Bl 10 40 100,7 100 150,1 100 202,4
Cl 10 50 54,2 80 164,8 90 216,0
D1 10 20 56,6 90 204,3 100 189,7
El 10 30 49,0 100 162,5 70 174,5
F1 10 40 66,3 90 207,3 90 168,7
Gl 10 60 59,8 100 176,0 100 210,1
H1 10 100 57,1 100 208,4 90 185,3
I1 10 80 70,6 100 2237 100 180,8
L1 10 50 90,2 90 180,5 100 120,5

Total 100 53 72,5 95 190,8 92 182,9

Os resultados da Tab. 5-2 demonstram que Aciratefi e Aforapro superam Asift

quando as imagens apresentam variagdes de brilho/contraste (taxa de acertos 92%,
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95% e 53% respetivamente). Asift continua sendo o mais rapido dos trés algoritmos.
No entanto, o tempo de processamento de Aciratefi e Aforapro diminuiram
comparado aos resultados da Tab. 5-1, enquanto que o tempo de processamento de
Asift diminuiu. Isto aconteceu porque as imagens do Conjunto-2 tém bastante textura
0 que aumenta a complexidade de busca dos pontos-chaves de Asift. Estes
resultados demonstram que Aciratefi e Aforapro sdo de fato invariantes a mudancas
de brilho/contraste, e que superam Asift em situacbes com grandes variagdes de

brilho/contraste.

5.1.4. Testes de invariancia a padrdes repetitivos

Para avaliar a invariancia a padrdes repetitivos foram utilizadas as imagens do
Conjunto-3. Na Fig.5-10 sao apresentados trés exemplos dos resultados obtidos por

cada algoritmo.

Fig. 5-10. Exemplo dos resultados da invariancia a padroes repetitivos.

De cima para baixo, Aciratefi, Aforapro e Asift. Aciratefi e Aforapro acertam todos os trés testes,

enquanto que Asift acerta apenas 1 dos 3 (exemplo 2), com mais de 3 pontos-chaves casados
corretamente.

Na Tab.5-3 sdo apresentados os resultados obtidos com imagens do Conjunto-3.

A Tab.5-3 mostra superioridade do Aciratefi e Aforapro para Asift, com taxas de

acerto de 91, 92 e 35% respetivamente. Asift continua sendo o algoritmo mais rapido
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dos trés. Estes resultados sugerem que Aciratefi e Aforapro s&o robustos a padrdes

repetitivos, e que superam neste item o Asift.

Tab. 5-3. Taxas de acerto e tempos de processamento no Conjunto-3.

Grupo ) ;(;s;li:sii s Asift Aforapro Aciratefi
acertos (%) tempo (s) (%) (s) (%) (s)

Al 10 10 50,3 90 230,4 100 180,7
B1 10 10 56,9 80 218,9 90 210,5
C1 10 40 110,5 70 183,1 90 204,8
D1 10 60 168,1 100 240,4 100 194,1
El 10 30 60,6 90 220,8 100 209,3
F1 10 40 54,3 100 190,3 80 225,4
Gl 10 50 140,6 100 205,4 80 183,2
HI 10 30 58,7 100 228,0 90 246,4
I1 10 20 50,8 100 259,5 100 239,6
L1 10 60 150,7 90 216,2 80 195,2

Total 100 35 90,1 92 219,3 91 208,9
5.1.5.  Analise dos resultados

Foram realizados trés classes de experimentos, para comparar Aciratefi,

Aforapro e Asift. Estes experimentos avaliaram a invaridncia a pontos de vista,

mudangas de brilho/contraste e padrdes repetitivos. O algoritmo Asift foi utilizado

como referéncia do estado da arte. O Grafico 5.1 sumariza os resultados de acertos

obtidos.
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Grafico 5- 1. Taxa de acertos de Aciratefi, Aforapro e Asift

Estes resultados apresentam um 6timo desempenho de Aciratefi e Aforapro, em
todos os casos superam a marca dos 90%. Enquanto, Asift apresenta baixo

desempenho nos Conjunto-2 (53%) e Conjunto-3 (35%).

Os resultados obtidos com o Conjunto-1 demonstram que Aciratefi e Aforapro
sao invariantes a pontos de vista. Aciratefi apresenta limitagdes para pontos de vista
com angulo de inclinacdo 6 > 80° (ver Fig.5-8). Estas limitagbes devem-se
basicamente as diferengas existentes no tamanho da regido de casamento. A regiao
de casamento refere-se a quantidade de pixels que sdo casados no processo.
Aciratefi utiliza uma regido maior do que a utilizada pelos outros dois algoritmos. Na

Fig.5-11 exemplificamos a relagdo de tamanhos da regido de casamento dos trés

algoritmos.
Algoritmo Regifio de casamento Tamanho
Asift Ponto chave
O
Aforapro Submodelo

Aciratefi Modelo Q

Fig. 5-11. Quadro comparativo da regiao de casamento do Asift, Aforapro e Aciratefi.

O desenho quadrado representa a area da imagem modelo Q e o desenho em circular representa
o tamanho da regiao de casamento.
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Aciratefi utiliza a area toda do modelo como area de casamento aumentando as
chances de erros com grandes mudancas de vista. As simulagdes de pontos de vista
para angulos de inclinagdo 6 > 80° perdem precisdo. Aforapro e Asift levam
vantagem neste item por precisarem somente de pelo menos trés regides de
casamento para ter sucesso. No entanto, utilizar a imagem toda como regiao de
casamento robustece Aciratefi em outras aplicagdes, como nos casos com padroes

repetitivos.

Os resultados obtidos com Conjunto-2 e Conjunto-3 sugerem que Aciratefi e
Aforapro superam o estado-da-arte na combinacdo de pontos de vista, padrbes
repetitivos e mudancas de brilho/contraste. Asift apresenta deficiéncia nesta

combinacgao por herdar estas limitagdes do Sift.

Asift utiliza o algoritmo Ransac (Random Sample Consensus) (FISCHLER,;
BOLLES, 1981; WEI;, KOSECKA, 2006) para remover casamentos incorretos em
cada imagem simulada. Ransac tem uma limitagcdo quando processa imagens que
incluem padrdes repetitivos. Ransac estima a matriz homografica usando uma
amostragem dos casamentos achados. A matriz homografica é usada para tragar
linhas epipolares entre as duas imagens. Um ponto na primeira imagem produzira
uma linha epipolar na segunda imagem, e vice-versa (HARTLEY; ZISSERMAN,
2004). O problema existe quando uma linha epipolar passa perto de um casamento
falso. Ransac calcula que o casamento-falso satisfaz as restrigbes da linha epipolar
e classifica o casamento-falso como verdadeiro. Estes casos usualmente acontecem
quando uma linha epipolar falsa cruza pelo menos uma repeticao do mesmo padréao
(LE BRESE, et al., 2010).

Aciratefi e Aforapro nao possuem estas limitacbes porque, no seu processo de
extracdo de caracteristicas, calculam o valor médio de varias trajetérias circulares e

radiais sobre a vizinhanga do pixel.

No tempo de execugao, Asift superou Aciratefi e Aforapro. O Grafico 5.2 resume

os resultados obtidos nos testes realizados.
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Grafico 5- 2. Tempo de execugao, Aciratefi e Aforapro vs. Asift.
A Tab. 5-4 mostra os tempos médios de execucéo.

Tab. 5-4. Tempos médios de execugao.

Aciratefi (s) Aforapro (s) Asift (s)

Conjunto-3 254 .4 257,3 90,1
Conjunto-2 182,9 190,8 72,5
Conjunto-1 208,9 219,3 46,5

O tempo de execugao no ASIFT varia de forma significativa de um conjunto para
outro. Uma das possiveis causas dessa variagao € que Asift gasta muito mais tempo
nas imagens que apresentam quantidade elevada de detalhes (texturas), como no

caso das imagens do Conjunto-2 e Conjunto-3.

O tempo de execucdo de Aciratefi e Aforapro poderia ser diminuido
implementando-os em hardware, fazendo processamento paralelo em GPU, ou
usando instru¢des vetoriais. As implementagdes atuais sao seriais, e nao utilizam
todos os nucleos existentes nos processadores atuais. Aciratefi e Aforapro executam
0s mesmos conjuntos de operacgdes para todos os pixels e poderiam ser facilmente
paralelizados. Paralelizar Asift € um pouco mais dificil, embora ndo seja impossivel,

ja que ele realiza sequéncias de operagodes diversas.

Outros fatores que fazem diferenga entre estes trés algoritmos sao: inclinagcéo de

transicao (detalhes no Capitulo 3) e o ajuste dos parametros.
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Inclinagdo de transi¢cdo refere-se a capacidade do algoritmo para realizar
casamentos onde as duas imagens apresentam vistas inclinadas
(6 # angulo frontal = 90°). Aciratefi e Aforapro supde que a imagem modelo foi
fotografada de frente, enquanto que Asift consegue casamentos mesmo que as duas

imagens (de busca e de andlise) estejam inclinadas.

A implementacao atual do Aforapro necessita varios parametros que dependem
das caracteristicas das imagens testadas. Por exemplo: o conjunto de relagbes de
escala entre Q e A; o numero de projegdes radiais e circulares; o numero de
candidatos a serem selecionados; etc. Estes parametros devem ser fornecidos pelo
usuario. Aciratefi e Asift também precisam de alguns parametros de entrada. Porém,
estes algoritmos funcionam adequadamente com parametros pré-estabelecidos.
Assim, o wusuario praticamente nao precisa selecionar nenhum parametro
manualmente para utilizar Asift ou Aciratefi. Isto ndo impede do usuario alterar os

parametros pré-estabelecidos caso queira.

Na Tab. 5-5 sumarizamos as caracteristicas dos trés algoritmos.

Tab. 5-5. Comparagao de caracteristicas: Aciratefi, Aforapro e Asift.

Caracteristicas Asift Aforapro Aciratefi

Especializacio casamento de casamento de casamento de
pontos-chaves submodelos modelos

Transi¢do do angulo de inclinagio sim nao nao
Invariancia a pontos de vista excelente excelente bom
Invariancia a mudangas de
brilho/contraste regular bom bom
Invariancia a padroes repetitivos limitado bom bom
Tempo de execugado bom limitado limitado
Obtencao automatica dos pardmetros bom limitado bom

Estes resultados sugerem que cada algoritmo tem suas proprias
vantagens/desvantagens. Por exemplo: Aforapro responde excelentemente a
variagbes de pontos de vista, no entanto, varios parametros devem ser ajustados
manualmnte; Aciratefi tem limitagbes para grandes variagbes de pontos de vista, no

entanto, pode-se utilizar os parametros de entrada pré-selecionados; Aciratefi e

Tese de Doutorado Capitulo 5. Resultados



Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo
82

Aforapro superam as limitagdes de Asift na invaridncia a padrdes repetitivos e

mudancas de brilho/contraste, no entanto, sdo computacionalmente mais lentos.

5.2. Testes de avaliacao da etapa de Filtragem de casamentos

O objetivo destes testes é analisar a filtragem baseada em coeréncia
geométrica, nos modos ‘n’ e ‘f. Os algoritmos foram implementados utilizando o
algoritmo Sift disponibilizado pelo autor (LOWE, 2015), a biblioteca de OpenCV
(INTEL, 2014), e a biblioteca Cekeikon (KIM HAE, 2015b).

Foram testadas duas ideias, descritas no Cap. 4: O ‘modo n’ ordena os pontos-
chaves pelo numero de casamentos coerentes; e o ‘modo f ordena os pontos-
chaves pela fungao f que considera o numero de casamentos coerentes € a razao R
entre as distancias euclidianas do melhor e do segundo melhor casamento. Os
desempenhos destes dois modos sdo comparados com a ordenagao obtida pela

razdo R, utilizada no algoritmo original do Sift.

Os limiares de escala/angulo testados foram 0,39/13,5 e 0,50/20,0. As distor¢cbes
das imagens testadas foram: variacbes de escala, pontos de vista, iluminacao,

borrdo de foco, e compressao JPEG.

5.2.1. Descrigcao da base de imagens utilizada

As imagens utilizadas foram obtidas da base de imagens de Mikolackjzy (2015).
Esta base contém oito grupos de imagens com fotografias de ambientes naturais.
Cada grupo tem uma imagem de referéncia (I;), € mais cinco imagens (I, ...Is) da
mesma cena, mas fotografadas sob diferentes variagcbes de iluminagéo, escala,
ponto de vista, compressdo JPEG ou efeitos de borrdo. Nas imagens com mudancgas
do ponto de vista, a camera varia desde uma vista frontal (6 = 0°) para pequenas
inclinagdes (6 < 60°). As mudancgas de escala sédo obtidas pela variagao do zoom da
lente, e os efeitos de borrdo sdo obtidos pelo ajuste de foco da camera. Todas as
imagens sao de resolugdo média, aproximadamente 800x640 pixels. Na Fig.5-12 sao

apresentadas as imagens de referéncia utilizadas nos testes.
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(a) Bark: (c) Boat: (d) raf:

escala e rotagao.

(e) Leuven: (d) Trees: (f) UBC: (g) Wall:
iluminacao borrao de foco compressao JPEG. ponto de vista

Fig. 5-12. Imagens de referéncia [; utilizadas nos testes de filtragem de casamentos pela coeréncia
geométrica.

Esta base de imagens também inclui uma matriz homografica (ver Capitulo 2)
para cada combinacdo de imagens (I;,1;). Utilizando a matriz homografica, é
possivel classificar cada casamento de ponto chave como “verdadeiro” ou “falso”, ja
que ela associa cada ponto (x;,y;) na imagem /1 com um ponto (xi, y,) ha imagem

I,. Na Fig.5-13 apresentamos, como exemplo, a sequéncia de imagens “Boat”.

e

() ig 6

Fig. 5-13. Sequéncia de imagens “Boat” com variagbes de escala e rotagao.

(a) imagem de referéncia I, (b-d) imagens com mudangas de escala e rotagdo Iy. Imagens obtidas
da data base de Mikolajczyk (2015).
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5.2.2. Testes com variagcdes de escala e rotacao

Tab. 5-6 apresenta as taxas de erros obtidos com as sequéncias de imagens

“Bark” e “Boat” com variagdes de escala e rotagao.

Tab. 5-6. Taxas de erro e tempos de processamento para imagens com variagdes de escala e

rotacio, aceitando casamentos com R<0.8.

Critérios de avaliagao

Numero
de ) * Limiar L1(0.39, 13.5) Limiar L2(0.50, 20.0)
Imagens Sift
casamtos modo n modo f modo n modo f
(N} erros (%) tempo(s) (%) () %8 () %) () (%) (s
Barkle?2 649 5,08 4,828 0,00 5,211 0,00 5,242 | 0,00 5408 0,00 5,490
Bark1e3 570 4,74 5,788 0,00 6,380 0,00 6,162 | 0,00 6,368 0,00 6,400
Barkle 4 716 5,31 6,452 293 7,052 2,65 7,036 2,23 7,052 251 7,038
Barkle5 469 5,33 6,140 1,49 6,599 1,49 6,615 | 1,28 6,702 1,28 6,680
Barkle6 294 13,27 6,310 10,20 6,849 10,20 6,880 10,20 6,865 10,20 6,860
Boatle?2 2565 3,98 19,582 0,00 23,496 0,27 23,348 | 0,04 23,458 0,31 23,460
Boat1e3 1945 6,79 15,878 | 0,21 19,632 | 0,41 19,868 0,21 19,434 0,62 19,432
Boatle4 858 20,86 13,498 2,56 16,990 4,43 16,862 3,03 16,772 4,55 16,760
Boatle5 626 24,60 12,806 = 8,15 16,180 | 11,98 16,120 8,31 16,030 12,78 16,012
Boat1le6 341 46,04 11,094 17,89 14,468 | 25,22 14,468 15,65 14,430 26,98 14,378

* Limiar L(escala, angulo)

Em todos os casos, os ‘modos n’ e ‘modo ' apresentam taxas de erros menores do
que Sift original. A maior diferenga registrada foi nas imagens ‘Boat 1 e 6’ onde o
‘modo n’ registra 28,15% menos erros do que Sift. O ‘modo n’, na maioria dos casos,

apresenta taxa de erros ligeiramente menor do que o ‘modo f'.

O maior aumento de tempo de processamento foi de 19,9%. Esta € um dos casos

que apresenta grande numero de casamentos aceitos (Boat 1 e 2).

No Grafico 5.3 apresentamos um exemplo da taxa de acertos entre duas imagens da
sequéncia Boat, variando a taxa de aceitacdo. Evidentemente, a taxa de sucesso é

definida como um menos a taxa de erros.
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Grafico 5- 3. Taxa de acertos entre Boat 1 e Boat 4.
(a-b) Imagens utilizadas. (c-d) taxa de acertos vs. porcentagem de casamentos aceitos como
verdadeiros, ‘modo n’ e ‘modo £ em azul, e Sift original em vermelho. Note que ‘modo n’ é pior
que Sift original para baixa taxa de aceita¢ao; porém ‘modo f é sempre melhor que Sift original.

Os graficos mostram que o ‘modo n’ e ‘modo f’ superam a taxa de acertos do Sift
original. No entanto, o ‘modo n’ apresenta problemas no inicio do grafico, tendo taxa
de sucesso menor do que Sift original. Provavelmente, ha um ou mais casamentos
errados com alto numero de casamentos coerentes. Isto € problematico, ja que o Sift
€ normalmente utilizado na regidao de baixa taxa de aceitacédo. Este problema pode
ser superado usando ‘modo f’, ja que a taxa de sucesso no ‘modo f € maior do que a

do Sift original para todas as taxas de aceitagéo.
5.2.3. Testes com borrdo de foco

Na Tab. 5-7 sdo apresentados os resultados obtidos com as duas sequéncias de

imagens que contém distor¢des causadas pelo borrdo de foco (bikes e trees).
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Tab. 5-7. Taxas de erro e tempos de processamento para imagens com borrao de foco, aceitando
casamentos com R<0.8.

Critérios de avaliagdo

Nimero de * Limiar L1(0.39, 13.5) Limiar L2(0.50, 20.0)
Imagens | casamentos Sift
(N) modo n modo f modo n modo f
erros (%) tempo (s) | (%) (s) (%) (s) (%) (s) (%) (s)
Bikes 1 e 2 893 10,64 4,570 3,25 5112 3,70 4,838 4,93 4,830 4,26 4,808
Bikes 1 e 3 731 20,66 3,948 3,97 4,480 7,11 4,378 4,38 4358 7,52 4,360
Bikes 1 e 4 475 25,68 3,546 12,21 4,008 14,11 3,918 11,37 3,916 13,89 3,926
Bikes1 e 5 470 42,98 3,366 | 32,55 3,832 34,04 3,804 32,13 3,726 34,26 3,376
Bikes1e6 414 54,59 3,168 43,96 3,714 44,69 3,628 44,93 3,628 4493 3,608
Treesle?2 1926 2,80 36,810 | 1,09 44,541 0,16 48,252 0,21 46,610 0,16 45,618
Trees1e3 1638 4,52 47,612 0,12 58,834 0,43 60,504 0,24 56,570 0,61 58,620
Trees1e 4 752 12,10 32,596 | 1,46 42,542 1,86 44,022 1,86 42,936 2,66 43,402
Trees1e5 435 25,29 18,876 7,59 26,366 1,84 27,230 6,21 29,706 2,07 29,046
Treesle6 287 41,11 12,900 | 14,29 20,958 | 12,54 23,426 17,70 21,770 13,24 22,296

* Limiar L(escala, angulo)

Em todos os casos, os ‘modos n’ e ‘modo f apresentam taxa de erros menores
do que Sift original. A maior diferenga observada foi nas imagens ‘Trees 1 e 6’ onde
o ‘modo f registra 28,57% menos erros do que Siftt O ‘modo n’ apresenta
normalmente taxa de erros ligeiramente menor do que o ‘modo f. No Grafico 5.4
apresentamos um exemplo da taxa de acertos entre duas imagens da sequéncia

Bikes, para diferentes taxas de aceitacgéo.

O maior aumento no tempo de execugao foi de 31,0%, no caso em que

apresenta o maior numero de casamentos aceitos (Trees 1 e 2).
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Grafico 5- 4. Taxa de acertos entre Bikes 1 e Bikes 6.
(a-b) Imagens utilizadas. (c-d) taxa de acertos vs. porcentagem de casamentos aceitos como
verdadeiros, ‘modo n’ e ‘modo f* em azul, e Sift original em vermelho.

Os graficos mostram que o ‘modo n’ e ‘modo f superam a taxa de acertos de
Sift.

5.2.4. Testes com compressao JPEG

Na Tab. 5-8 sao apresentados os resultados obtidos com a sequéncia de
imagens UBC que comprime a imagem de referéncia com diferentes taxas de

compressao JPEG.
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Tab. 5-8. Taxas de erro e tempos de processamento para imagens com diferentes niveis de
compressao JPEG, aceitando casamentos com R<0,8.

Critérios de avaliagdo

Numero de * Limiar L1(0.39, 13.5) Limiar L2(0.50, 20.0)
Imagens  casamentos Sift
(N) modo n modo f modo n modo f
erros (%) tempo(s) = (%) (s) (%) (s) (%) (s) (%) (s)

UBCle?2 3186 1,10 10,886 0,00 12,988 0,16 13,130 0,03 13,185 0,19 13,126
UBCle3 2550 2,43 12,042 0,00 14,244 0,24 14,052 0,08 14,320 0,31 14,026
UBCle4d 1654 4,96 11,868 0,24 13,752 0,60 13,468 0,03 13,916 1,09 13,956
UBCle5 803 9,09 9,964 0,75 11,746 0,62 11,236 1,12 11,338 0,62 11,040
UBCleb 415 20,96 7,010 1,45 8,562 0,16 8,524 3,86 8,232 2,65 8,470

* Limiar L(escala, angulo)

Em todos os casos os ‘modos n’ e ‘modo f apresentam taxas de erros menores
do que Sift original. A maior diferencga registrada foi nas imagens ‘UBC 1 e 6’ onde o
‘modo n’ registra 19,51% menos erros do que Sift. O ‘modo n’ normalmente

apresenta taxas de erros ligeiramente menores do que o ‘modo f'.

O maior aumento de tempo de execucéao foi 18,9%, correspondendo ao caso

que apresenta o maior numero de casamentos aceitos (UBC 1 e 3).

No Grafico 5.5 apresentamos um exemplo da taxa de acertos entre duas

imagens da sequéncia UBC, variando a taxa de aceitagao.
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Griafico 5- 5. Taxa de acertos entre UBC 1 e UBC 6.

(a-b) Imagens utilizadas. (c-d) taxa de acertos vs. porcentagem de casamentos aceitos como
verdadeiros, ‘modo n’ e ‘modo f em azul, e Sift original em vermelho. Note que, para baixas
taxas de aceitacdo, ‘modo n’ é pior que Sift original; porém ‘modo f* é melhor do que Sift original
em qualquer situagao.

Os graficos mostram que o ‘modo n’ e ‘modo f superam a taxa de acertos de

Sift. No entanto, o ‘modo n’ apresenta problemas no inicio do grafico, sendo pior do

que Sift original nesta regido. Esta limitagdo é superada pelo ‘modo f'.

5.2.5. Testes variagdes de iluminagao

A Tab.5-9 apresenta os resultados obtidos com a sequéncia de imagens Leuven

com variagdes de iluminagao.
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Tab. 5-9. Taxas de erro e tempos de processamento para imagens com variagdes de iluminagao,

aceitando casamentos com R<0.8.

Critérios de avaliagdo

Numero de * Limiar L1(0.39, 13.5) Limiar L2(0.50, 20.0)
Imagens | casamentos
(N) modo n modo f modo n modo f
erros (%) tempo(s) (%) (s) (%) (s) (%) (s) (%) (s)
Leuven1le?2 1245 4,02 3,636 0,80 4,118 1,37 4,272 2,01 3,928 1,45 3,968
Leuven 1 e 3 974 5,34 3,492 0,00 4,032 1,33 3,858 0,00 3,708 1,54 3,726
Leuven 1le 4 781 6,15 3,228 1,02 3,698 2,43 3,638 1,79 3,536 2,43 3,510
Leuven 1 e5 685 9,78 3,156 1,31 3,606 2,63 3,516 2,19 3,408 3,21 3,438
Leuven1le6 504 16,47 2,982 0,20 3,252 5,75 3,198 0,40 3,176 6,75 3,216

* Limiar L(escala, angulo)

Em todos os casos, os modos ‘n’ e ‘f apresentam taxas de erros menores do

que Sift original. A maior diferenca observada foi nas imagens ‘Leuven 1 e 6° onde o

‘modo n’ registra 16,27% menos erros do que Sift. O ‘modo n’ apresenta

normalmente taxas de erros ligeiramente menores do que o ‘modo f'.

O maior aumento de tempo de execugéao do foi de 17,4%, no caso com o maior

numero de casamentos aceitos (Leuven 1 e 2).

No Grafico 5.6 apresentamos a taxa de acerto versus taxa de aceitacdo de duas

imagens da sequéncia Leuven.
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Grafico 5- 6. Taxa de acertos para variagoes de iluminagio.
(a-b) Imagens utilizadas. (c-d) taxa de acertos vs. porcentagem de casamentos aceitos como
verdadeiros, ‘modo n’ e ‘modo f* em azul, e Sift original em vermelho.

Os graficos mostram que o ‘modo n’ e ‘modo f' superam a taxa de acerto de Sift.

5.2.6. Testes com variagdes do ponto de vista

As mudancas do ponto de vista, nestas sequéncias de imagens, incluem
pequenas variagdes do angulo de inclinagdo 6 < 60°. Isto € apropriado para a
avaliacdo, ja que Sift ndo é invariante a pontos de vista. Na Tab. 5-10 sé&o
apresentados os resultados obtidos com as sequéncias de imagens Graf e Wall com

variagdes do ponto de vista.
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Tab. 5-10. Taxas de erro e tempos de processamento para imagens com variacdes do ponto de

vista, aceitando casamentos com R<0,8.

Critérios de avaliagao

NUmero de ] * Limiar L1(0.39, 13.5) Limiar L2(0.50, 20.0)
Imagens  casamentos Sift

(N) modo n modo f modo n modo f

erros (%) tempo(s) (%) (s) (%) (s) (%) (s) (%) (s)
Graffitile2 1182 6,26 4,398 0,00 4,778 093 5088 0,08 4,820 1,27 4,950
Graffiti 1 e 3 679 19,15 4,718 3,553 5232 1,18 5230 1,33 5050 0,88 5,058
Graffiti 1 e 4 232 54,31 4,762 11,21 5262 12,07 5,162 9,48 5130 9,91 5,166
Graffitile 5 156 91,03 5090 77,56 5,430 80,13 5,342 81,41 5310 80,13 5,280
Graffitile 6 106 95,28 5700 92,45 6,130 93,40 5,972 91,51 5988 94,34 5968
Wall1e2 5446 0,50 28,332 0,28 35300 0,00 36,366 0,61 36,120 0,02 36,266
Wall1e3 4228 0,69 27,966 0,17 35,164 0,02 35576 0,33 35190 0,02 35,638
Wall1e 4 2313 2,12 27,056 1,56 35286 0,09 34,172 2,08 33,022 0,09 33,870
Wallle5s 592 9,29 28,344 4,90 34,170 0,84 33,590 3,21 34,004 0,68 33,738
Wallle6 94 75,53 27,986 85,11 34,272 44,68 32,300 80,85 33,118 44,68 33,400

* Limiar L(escala, angulo)

Em todos os casos (exceto Wall 1 e 6), os modos ‘n’ e ‘f apresentam taxas de
erros menores do que Sift original. A maior diferenca registrada foi nas imagens
‘Graf 1 e 4’ onde o0 ‘modo n’ registra 44,83% menos erros do que Sift. Nao ha um

vencedor claro entre modos ‘n’ e f.

O maior aumento de tempo de execugéo foi de 28,3% correspondendo ao caso

com o maior numero de casamentos aceitos (Wall 1 e 2).

No Grafico 5.7 apresentamos um exemplo de taxa de acertos entre duas
imagens da sequéncia Graf, variando taxa de aceitacdo. Note que ‘modo f' € melhor
do que ‘modo n’ para baixas taxas de aceitagéo, justamente a situagdo em que Sift

normalmente é usado.
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Griafico 5- 7. Taxa de acertos entre Graf 1 e Graf 4.
(a-b) Imagens utilizadas. (c-d) taxa de acertos vs. porcentagem de casamentos aceitos como
verdadeiros, ‘modo n’ e ‘modo f* em azul, e Sift original em vermelho.

Estes graficos mostram que o ‘modo n’ e ‘modo f, em azul, superam a taxa de

acertos de Sift, em vermelho.

5.2.7. Andlise da avaliagao da etapa de filtragem de casamentos

Nesta avaliagao testamos o desempenho das filtragens baseadas em coeréncia
geomeétrica, nos modos ‘n’ e ‘f, e comparamos para o algoritmo original Sift.
Consideramos como métricas as taxas de erro e acertos (taxa de erros é igual a um
menos taxa de acertos). Foram utilizadas 48 imagens da base de Mikolajczyk.
Testamos dois limiares (L1 e L2) utilizados para determinar o intervalo de tolerancia
dos fatores de escala e angulo de rotagdo (ver Cap.4). Os resultados desta

avaliagdo sugerem que:

e Em todos os casos (exceto num unico caso) os modos ‘n’ e ‘f melhoram o

desempenho do Sift. Os modos ‘n’ e ‘f’ apresentam menores taxas de erro.
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¢ O ‘modo n’ na maioria dos casos apresenta uma taxa de erro ligeiramente
menor do que o ‘modo f'.

e O ‘modo n’ apresenta dificuldades quando a taxa de aceitacdo é baixa. Isto &
problematico na pratica, ja que é justamente nesta regiao que Sift é utilizado. Esta
limitagdo € superada no ‘modo f. Isto sugere que o melhor na pratica € usar o
‘modo f.

e O incremento no tempo de execucdo do Sift, causado pelas filtragem,
depende do numero N de casamentos aceitos. No pior caso, teve incremento de
31,0% para N=1926 casamentos.

¢ Nas sequéncias com variagao de ponto de vista, Sift apresentou quatro taxas
de erro muito elevadas (54,31%, 91,03%, 95,28%, e 75,53%). SO no primeiro caso
esta taxa diminuiu significativamente usando filtragem geométrica (de 54,31% para
9,48% ou para 9,91%). Isto indica que Sift, mesmo com filtragem geométrica, ndo é
robusto contra grandes variagdes de ponto de vista.

e Em alguns casos, as taxas de erros diminuiram significativamente de Sift para
a filtragem geométrica. Por exemplo, de 46% para 18%; 41% para 13%; 21% para
1,5%; 16% para 0,2%; e 54% para 9,4%.
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6. CONCLUSOES

6.1. Conclusdes gerais

Nesta tese, apresentamos duas propostas:

e Aciratefi, um algoritmo para o casamento de modelos. Os dados
experimentais indicam que Aciratefi supera o algoritmo estado da arte Asift na
combinagao das distorcdes causadas por: mudanca de ponto-de-vista, mudanga de
brilho/contraste, e presenca de padrdes repetitivos.

e Uma etapa de filtragem para casamento de pontos-chaves, denominada

filtragem geométrica, que conseguiu melhorar o desempenho do algoritmo Sift.

6.2. Comentarios finais
6.2.1. Comentarios sobre Aciratefi

Os resultados obtidos com Aciratefi foram comparados com os resultados de
Asift e Aforapro. Asift constitui atualmente o melhor método para casamento de
pontos-chaves invariante a mudangas de ponto de vista. Por outro lado, Aforapro foi
proposto em nossa dissertagdo de mestrado. Os resultados sugerem que: (a)
Aciratefi supera Asift na presenca de mudancas de brilho/contraste e de padrbes
repetitivos; (b) Aciratefi supera a Aforapro na facilidade de ajustar os parametros.
Enquanto no Aforapro o usuario precisa ajustar manualmente varios parametros
para cada aplicacdo (e.g. relagdes de escala, numero de circulos, precisao,
separacgao, etc.), Aciratefi utiliza parametros pré-definidos e consegue bom
desempenho na maioria dos casos. No entanto, Aciratefi e Aforapro sdo mais lentos
do que Asift. Nos experimentos, Asift foi pelo menos trés vezes mais rapido que

Aciratefi e Aforapro.

6.2.2. Comentarios sobre a filtragem geométrica

A filtragem baseada na coeréncia geométrica dos casamentos pode ser aplicada

em algoritmos que fazem casamento de pontos-chaves, por exemplo, Sift ou Surf
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(BAY, et. al., 2008). Nesta tese, todos os testes foram com o algoritmo Sift. O
objetivo da nossa etapa de filtragem foi melhorar o desempenho do Sift, aumentando
a taxa de acertos. Nossa proposta inclui duas alternativas denominadas ‘modo n’ e
modo f. O ‘modo n’ considera apenas a coeréncia geométrica dos casamentos. O
‘modo ' considera uma combinagao entre a coeréncia geométrica dos casamentos e
a razado das distancias Euclidianas. Realizamos testes comparativos com o Sift

original, que permitem concluir:

¢ Afiltragem geométrica supera a taxa de acertos do Sift original.

e O ‘modo n’ muitas vezes apresenta maior taxa de erro do que Sift original.
Estas limitagdes do ‘modo n’ acontecem para pequenas taxas de aceitacdo,
justamente na regido onde Sift € utilizado na pratica. O ‘modo f* supera Sift original e
as limitagdes do ‘modo n’, inclusive para pequenas taxas de aceitagdo. Isto torna o

‘modo f’ utilizavel na pratica.

6.3. Trabalhos Futuros

Os trabalhos futuros visando melhorar e/ou aproveitar as nossas propostas,

Aciratefi e a filtragem geométrica, sao:

e Explorar a utilizagcdo de submodelos como area de casamento no Aciratefi.
Isto teoricamente melhoraria a invariancia a pontos de vista, porém aumentaria o
tempo de execucgao.

e Diminuir o tempo de execucado do Aciratefi, analisando uma diminuicdo no
numero de imagens simuladas.

e Explorar areas de aplicacdo adequadas para Aciratefi, visando expor suas
potencialidades.

e Aplicar a filtragem geométrica para outros algoritmos de casamento de
pontos-chaves, como Surf.

e Explorar areas de aplicagao da filtragem geométrica, objetivando destacar sua

relevancia como complemento de algoritmos de casamento de pontos-chaves.
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