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Abstract

The automatic generation of mosaics of aerial
agricultural images increases efficiency in the analysis of
agricultural areas and in decisions-making related to
pests control, diseases and deforestation. This paper
presents a tool for automatic construction of sequential
images mosaics. The main features that interfere with the
performance of the tool are building mosaics without
distortion and the computational cost. Ten mosaics were
obtained from two hundred agricultural images and
compared with those obtained with commercials software,
showing better quality and less distortion. After they were
visually inspected by a professional, which confirmed the
quality of the tool developed.

Keywords: computational cost, aerial agricultural
images, high-resolution images, automatic mosaics.

1. Introducio

Até o presente momento, a construgdao de
mosaicos de imagens na agricultura vem sendo feita de
maneira semiautomatica, necessitando obter o modelo
digital do terreno, fazer a ortorretificagdo das imagens e
colocagio manual de bandeirinhas (marcadores), para que
um software possa reconstruir esta 4rea e gerar um
mosaico deste terreno. Deste modo, a construgdo de
mosaicos é demorada e trabalhosa, podendo demorar um
dia todo ou mais dias. Isto também envolve uma grande
demanda de pessoal para fazer as marcagdes na drea em
questdo, além de poder gerar um mosaico com pouca
precisao.

Com o0s mosaicos, é possivel direcionar vistorias
de campo durante o ciclo do cultivo ou em datas
posteriores a colheita, possibilitando fornecer um
diagndstico preciso da drea de cultivo, A partir dai, podem
ser  elaborados os mapas de recomendagdes:
descompactagdo, fertilidade e aplicacdo de insumos em
taxa variavel.

Mais recentemente, aplicagdes na agricultura
passaram a exigir maior rapidez na construgio destes

mosaicos, para possibilitar a obtengio mais ripida de
informagdes para tomada de decisdes relativas ao controle
de pragas, doengas ou queimadas.

Estes fatos levaram & construgio de uma
metodologia apresentada neste artigo, para a construgio
automdtica de mosaicos de imagens digitais na
agricultura. As imagens sio fotos aéreas, obtidas com uma
camera de alta resolugdo acoplada em um avido. A alta
resolugio da cdmera minimiza possiveis problemas de
distor¢do nas imagens, causados pela distincia entre a
aeronave e o solo.

Para a implementacio desta metodologia, foi
utilizada a Transformada SIFT (Scale Invariant Feature
Transform) para a extragdo de caracteristicas das imagens,
o algoritmo BBF (Best-Bin-First) para determinar pontos
correspondentes entre pares de imagens e o algoritmo
RANSAC (Random Sample Consensus) para filtrar os
falsos pontos correspondentes entre os pares de imagens.
Por fim, apds a aplicagdo destas técnicas, os pares de
imagens foram unidos.

O uso da SIFT para a implementacio de
mosaicos pode ser encontrado nos trabalhos de Bei e
Haizhen (2009) e Li e Geng (2010). Outra técnica usada
para este fim é a PCA-SIFT, encontrada no trabalho de
Sukthankar e Ke (2004). Uma técnica mais recente que a
SIFT, a SURF, tem-se destacado por ter menor custo
computacional (HONG etal, 2009). No entanto, de
acordo com o trabalho de Juan e Gwun (2009), que faz
uma comparacdo destas técnicas (SIFT, PCA-SIFT e
SURF), a Transformada SIFT apresenta melhor
estabilidade quanto i invaridncia a escala e rotacdo, apesar
desta transformada ter um custo computacional mais
elevado do que as outras técnicas. De acordo com Lowe
(2004), as técnicas BBF e RANSAC, apos aplicagdo da
SIFT, sdo as mais indicadas para encontrarem os pontos
correspondentes entre pares de imagens.

O restante deste artigo esta estruturado da
seguinte maneira: na segio 2 & apresentada a
Fundamentagdo Tedrica, na secio 3 é detalhada a
metodologia utilizada, na secio 4 sio apresentados os
resultados, na segiio 5 sdo apresentadas as discussoes e
conclusdes.



2 Fundamentacgao Teérica

Nesta segdo sera apresentado como foi construida
a base de dados de imagens aéreas bem como a descri¢do
das principais técnicas utilizadas neste artigo.

2.1 O Banco de Dados de Imagens Aéreas

As imagens contém dreas de pastagens, lavouras
e dreas urbanas, obtidas na regido de Santa Rita do
Sapucai — MG em Setembro de 2007, com o auxilio de um
avido de pequeno porte, contendo uma camera acoplada a
um suporte. A base de imagens é composta por 200
imagens sequenciais. As imagens foram adquiridas com
dimensdo de 3504 x 2336 pixels, com 24 bits por pixel
com 72 dpi (pontos por polegada) no formato JPG,
utilizando 8 Megapixels de resolu¢do. A Figura 1 ilustra
um exemplo de imagem usada no projeto.

Figura 1- Exemplo de imagem usada no projeto.

As imagens foram obtidas seguindo um padrio
de aquisi¢io (para evitar distor¢des), que inclui os
seguintes itens:

e A camera foi posicionada horizontalmente em
relagdo ao solo;

e O avido percorreu sempre a mesma distancia,
fazendo movimentos horizontais na area demarcada, para
obtengdo das imagens (Figura 2);

e A obtengdo da sequéncia de imagens foi feita com
um tempo determinado e sincrono, entre a imagem
anterior e a posterior, para gerar regides de sobreposicio.

Para gerar um mosaico com a minima distor¢ao
possivel, é de extrema importincia que seja seguido o
padrdo apresentado para a obtengdo das imagens.

2.2, SIFT

A Transformada SIFT (LOWE, 2004) é capaz de
transformar uma imagem em uma colegdo de vetores de
caracteristicas locais (descritores de caracteristicas) e cada
um desses vetores sdo invariantes d escala, rotagio e

parcialmente invariante & mudangas de iluminagdo e ponto
de vista.
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Figura 2 — Padrdo de rota do avido.

As caracteristicas fornecidas pela Transformada
SIFT sdo bem localizadas em ambos os dominios, o da
frequéncia e o do espaco, reduzindo assim a probabilidade
de ndo haver correspondéncia das caracteristicas por
oclusio ou ruido. As caracteristicas sdo altamente
distintas, permitindo que uma simples caracteristica seja
corretamente correspondida com alta probabilidade diante
de um grande banco de dados de -caracteristicas,
possibilitando assim, uma base para o reconhecimento de
objetos e cenas.

O custo de extrair essas caracteristicas é
minimizado por meio de uma abordagem de filtragem em
cascata, na qual as operagdes com maior custo operacional
sdo executadas apenas em locais que passaram em testes
iniciais.

Os quatro principais estigios que compdem a
Transformada SIFT para gerar o conjunto de
caracteristicas de imagens sdo:

¢ Deteccdo de extremos no Espaco Escala: Neste
primeiro estigio é feito a procura por todas as escalas e
locais de uma imagem. Para isto é utilizada uma fungéo
conhecida como Diferenca da Gaussiana, para
identificacdo dos potenciais pontos de interesse que sdo
invariantes a escala e orientagdo. Esta é a parte mais
custosa do algoritmo.

e Localizacdo dos pontos chave: Para cada local
candidato, é determinada a sua posigao e escala. Os pontos
chave sdo selecionados baseados em medidas de sua
estabilidade.

¢ Definicdio da Orientagio: Uma ou mais
orientagbes sdo atribuidas para cada ponto chave
localizado, baseado em dire¢tes do gradiente. Todas as
operagdes posteriores sdo realizadas sobre os dados da
imagem que foram considerados ponto chave e que foram
transformados em relagdo a orientagdo, escala e
localizagdo, proporcionando  invariincia a  estas
transformagoes.



e Descritor dos Pontos Chave: Os gradientes da
imagem sdo mensurados na escala selecionada, na regido
ao redor de cada ponto chave, sendo criados histogramas
de orientagdes para compor o descritor.

Com as caracteristicas extraidas a partir de todas
as imagens, as mesmas devem ser pareadas. Na Figura 3
pode ser observado um exemplo da localizagdo de
caracteristicas através da Transformada SIFT.

Fi 3 — Localizagdo de caracterfsticas com a
Transformada SIFT.

A Transformada SIFT converte dados da imagem
em coordenadas invariantes a escala, relativas as
caracteristicas locais. Um aspecto importante é o grande
nimero de caracteristicas geradas, que cobrem
densamente toda a imagem (LOWE, 2004).

2.3. BBF

Uma vez aplicada a Transformada SIFT sobre as
imagens, é possivel encontrar a correspondéncia entre
duas imagens, de acordo com os pontos chave detectados.
Hi a comparagdo dos descritores das duas imagens,
encontrando os melhores candidatos a serem seus
equivalentes na outra imagem.

O melhor candidato correspondente para cada
ponto chave é encontrado, identificando os seus vizinhos
mais proximos na base de dados dos pontos chave a partir
de imagens de entrada. O vizinho mais préximo é definido
como o ponto chave, com distdncia euclidiana minima
entre os descritores em questdo.

A maneira mais eficaz de identificar o melhor
ponto candidato é obtida através da comparagio da
distdncia do vizinho mais proximo ao de um segundo
vizinho mais préximo.

Quando se procura classificar uma imagem em
um extenso banco de dados de descritores para varios
objetos, a busca exaustiva de vizinho mais pr6ximo pode
ser demorada e para tal existe a técnica BBF (BEIS e
LOWE, 1997) para acelerar a busca.

O algoritmo BBF usa uma busca ordenada
modificada de um algoritmo k-d tree de modo que as
posigdes no espago de caracteristicas sdo procuradas na

ordem de suas distincias mais préximas a partir do local
investigado.

Uma razdo para o algoritmo BBF (LOWE, 2004)
funcionar bem é que somente sdo consideradas
correspondéncias nas quais o vizinho mais proximo é
menor do que 0,8 vezes a distdncia do segundo vizinho
mais préximo e, portanto ndo é necessario resolver os
casos mais dificeis, nos quais muitos vizinhos tém muitas
distancias similares.

2.4. RANSAC

Apds a correspondéncia dos pontos chave, os
mesmos sdo usados para calcular uma transformada que
mapeia as posi¢des dos pontos de uma imagem para as
posigdes dos pontos correspondentes, na outra imagem, de
um par de imagens.

As vezes acontece de pares encontrados
corresponderem a falsas correspondéncias, sendo
necessario identificar estas falsas correspondéncias e de
remové-las. A solugdo para este problema envolve o
conceito da geometria epipolar (ORAM, 2001) e
homografia (HARTLEY e ZISSERMAN, 2003). Com
isso serd reduzido o nimero de falsas correspondéncias e
calculada uma transformagdo para juntar duas imagens
sequenciais.

A correspondéncia de imagens fornece um
conjunto de vetores de deslocamento relativo as
caracteristicas de um par de imagens obtidas, ou seja, cada
vetor representa as coordenadas da mesma caracteristica
em ambas as imagens. Com isso, é possivel determinar o
movimento entre tais imagens através da matriz
homogréfica.

2.4.1. Estimando a Matriz Fundamental

RANSAC é um procedimento de estimagdo
robusto que usa um conjunto minimo de correspondéncias
amostradas, para estimar os pardmetros de transformacéo
da imagem e achar a solucdo que tem o melhor consenso
com os dados. Os métodos classicos procuram utilizar o
maior nimero de pontos para obter uma solugdo inicial e,
entdo, eliminar os pontos invalidos. O RANSAC, ao
contrério desses métodos, utiliza apenas o nimero minimo
e suficiente de pontos necessarios para uma primeira
estimativa, aumentando o conjunto com novos pontos
consistentes sempre que possivel (FISCHLER e BOLLES,
1981).

Uma vantagem do RANSAC é a sua habilidade
de realizar a estimativa de pardmetros de um modelo de
forma robusta, ou seja, ele pode estimar pardmetros com
um alto grau de acerto mesmo quando um nimero
significativo de outliers (pontos falsos) esteja presente nos
dados analisados. Uma desvantagem do algoritmo é que
ele tem de possuir uma quantidade pré-estabelecida de



iteragdes e com isso a solugdo obtida pode ndo ser a
melhor existente.

Para o problema especifico de remogio de
outliers na correspondéncia de imagens, a Matriz
Fundamental (H) pode ser determinada da seguinte
maneira:

® Selecionar randomicamente um subconjunto de
oito pontos correlacionados, retirados do conjunto total de
pontos correlacionados;

e Para cada subconjunto, indexado por j, calcular a
matriz fundamental Fj através do algoritmo de oito
pontos;

e Para cada matriz Fj calculada, determinar o
niimero de pontos com distancia até a linha epipolar, ou
residual, menor que um limiar;

® Selecionar a matriz F que apresenta o maior
numero de pontos com residual inferior ao méximo
definido;

* Recalcular a mawiz F considerando todos os
pontos inliers (pontos corretos).

Uma visdo mais detalhada da relagio do
RANSAC com a geometria epipolar vai ser apresentada a
seguir. Pela geometria epipolar, é possivel calcular a
matriz fundamental entre dois pares de imagens.
Considere m= [, y, 1] um ponto sobre o plano da imagem
L e n= [x’,y’, 1] um ponto sobre o plano da imagem L’.
Assim a equagdo 1 define a matriz fundamental.

m'Fn =0 1)

Diversos métodos para estimagio da matriz
fundamental sdo encontrados na bibliografia, contudo o
método mais conhecido é o algoritmo de 8 pontos. Tal
método estima a matriz fundamental de forma linear,
considerando um conjunto com » > § correspondéncias e
solucionando a equagdo 2.

T 2
|mTFn,| )

n
iI=1

A estimagdo robusta da matriz fundamental é
feita ponderando o residuo para cada ponto. O residuo é
mostrado pela equacdo 3, sendo r o residuo e i o nimero
do par de pontos na lista de pontos correlacionados.

ri=m'Fn; (3)

Para o cdlculo das homografias neste projeto, é
selecionado um conjunto minimo de S=4
correspondéncias de caracteristicas e o processo é repetido
N vezes (N=200) para um limiar ¢ (distdncia maxima do
modelo que um dado pode estar para ser considerado um
inlier) de 4 pixels.

3. A Metodologia

Para se ter um padrio e reduzir o custo
computacional foram selecionadas 20 imagens por vez
para a construgao dos mosaicos, resultando em 10 grupos
de 20 imagens. A construgdo do mosaico se inicia pela
primeira imagem (a esquerda do mosaico) em direcdo &
iltima imagem (a direita do mosaico), do respectivo
grupo. As jungdes sdo feitas por pares de imagens, ou seja,
“imagem1” com “imagem2”, que na sequéncia é juntada a
“imagem3” e assim por diante.

Como as imagens foram obtidas de maneira
sequencial, a primeira etapa consiste em extrair as
caracteristicas do primeiro par de imagens pela SIFT, criar
os descritores desse primeiro par, fazer as
correspondéncias destas caracteristicas (pelo método do
vizinho mais préximo, com auxilio da BBF para acelerar
este processo). Na sequéncia é aplicado o RANSAC que
estima a matriz homogréfica, que é responsavel por
corresponder partes comuns da primeira imagem com a
segunda do par de imagens, eliminando falsos pontos
correspondentes (Figura 4).

Figura 4 — Exemplo de pontos correspondentes apds
aplicagdo do RANSAC.

Com isso € possivel realizar a retificagdo (planar
ou cilindrica) no par de imagens para corrigir possiveis
distorgdes de dngulo ou movimentagio entre as imagens e
fazer a interpolagdo nas imagens para que as mesmas
possam ser unidas. Enfim, as imagens sio unidas pelos
pontos correspondentes restantes, apos a aplicagio do
RANSAC e estimagio da matriz homogrifica. Um
momento anterior de cada jungio ser efetivada é aplicado
0 algoritmo Blend Feathering para suavizar a regido de
jungdo. A Figura 5 mostra um exemplo de mosaico sem
aplicacgdo do Blend Feathering. Todo este processo é
repetido para cada par de imagens, até formar um mosaico
completo, incluindo as 20 imagens de cada grupo.

Figura 5 — Exemplo de mosaico sem aplicaﬁo do Blend
nas juncgoes.



A Figura 6 apresenta um diagrama com a
metodologia empregada neste artigo.

Imagem de entradal

Imagem de entrada2

RANSAC

Retificacio das Imagens
{geomatria epipolar}

Imagem resulta

Suavizagdo das
jungdes {Blend)

Figura 6 — Diagrama da metodologia empregada.

4. Resultados

Para gerar os resultados, inicialmente foi feita
uma andlise nas retificagdes (planar e cilindrica), para
determinar qual é a mais indicada para este projeto.
Depois foi realizada a montagem dos mosaicos utilizando
a Metodologia Proposta (projeto), a metodologia
comercial livre desenvolvida por Brown & Lowe (2007) -
Autostitch - e a metodologia comercial livie PTGui
(2011). Por fim, os resultados finais foram comparados
para verificar a qualidade das jungdes e o tempo de
processamento.

A Figura 7 apresenta os resultados gerados para
um mesmo grupo de imagens (contendo 20 imagens),
utilizando a retificagdo cilindrica e planar. Observando as
retificagdes realizadas por um profissional da area, foi
possivel verificar que em 90% dos mosaicos gerados, as
retificagbes planar e cilindricas geraram resultados
similares.

A Figura 8 apresenta um mosaico completo,
composto por 20 imagens, que foi construido pelas
metodologias citadas anteriormente.

Os mosaicos gerados pelo Autostitch e pela
Metodologia Proposta sdo visualmente semelhantes, como
pode ser observado na Figura 8; jé o mosaico gerado pelo
PTGui mostrou-se diferente,

A Tabela 1 apresenta os tempos médios em
segundos de processamento para cada metodologia gerar
um mosaico contendo 20 imagens.

Tabela 1 — Tempo de Processamento das
metodologias usadas.
Metodologia Tempo (s)
AutoStitch 48
PTGui 39
Metodologia Proposta 60

5. Discussoes e Conclusoes

Os testes de retificagdes realizados, conforme
exemplo da Figura 7, tiveram uma alta porcentagem de
resultados similares devido ao fato de que as
transformagdes se comportaram de maneira estivel, pelo
motivo de que as imagens obtidas sequencialmente
possuem pouca distorgdo angular entre uma e outra
imagem; isto foi comprovado por inspegdo visual, por um
profissional da &rea. Para evitar o possivel surgimento de
uma imagem de tamanho infinito, que reduz a precisio e
qualidade do mosaico resultante, neste projeto foi
utilizada a retificagdo cilindrica.

Os mosaicos gerados pelas trés metodologias
(Autostitch, PTGui e Metodologia Proposta) apresentaram
resultados visualmente similares, mas se for considerada a
distorgdo na geragdo dos mosaicos, é possivel verificar
que os resultados das 3 metodologias diferem, como pode
ser observado na Figura 9. Para comprovar as distorgdes
de cada metodologia, foram marcados 3 pontos comuns de
jungdo (ponto inicial, ponto médio e ponto final),
conforme pode ser observado pela linha branca na Figura
8 dada como exemplo. Pode-se observar que o ponto
inicial e ponto final sempre foram marcados na mesma
localizagdo e que o ponto médio tem sua posico alterada.

Na Figura 9 dada como exemplo, usando o
Google Earth, foram feitas as mesmas marcagdes, nas
mesmas posi¢des que foram feitas na Figura 8 e mais uma
marcacdo pelas coordenadas ideais do Google Earth.
Pelas coordenadas de GPS, foi possivel ter uma referéncia
ideal dos pontos marcados do Google Earth em relagio
aos pontos marcados pelas 3 metodologias utilizadas para
comparagdo. Com isso, foi possivel comparar qual
metodologia se aproxima mais da marcacio do Google
Earth (ideal) e, verificar qual metodologia gerou mais
distorcdo. De acordo com a Figura 9, a linha vermelha
corresponde as coordenadas do Google Earth, a linha azul
a Metodologia Proposta (Projeto), a linha amarela ao
AutoStitch e a linha verde ao PTGui. Na Tabela 2 sio
apresentadas as coordenadas GPS dos pontos marcados na
Figura 9.

Pelas informagdes da Tabela 2, é possivel
verificar que os pontos médios pertencentes a cada
metodologia variam e isto pode ser comprovado na Figura
9. As metodologias AutoStitch e PTGui distorcem as



imagens para que as jungdes ocorram, nio se preocupando
com a precisdo do mosaico, mas visualmente aparentam
ser mosaicos de boa qualidade,

Tabela 2 — Coordenadas GPS dos pontos marcados.
Coordenadas GPS _|Ponto | Metodologia
-22,269857 [-45,771812 |Inicial
-22,252313 |-45,729144 |Médio |Autostich
-22,252913 [-45,729219 |Médio Projeto
-22,247868 |-45,730388 |Médio |PTGui
-22,239154 |-45,691300 |Final

Foi feita uma inspegao visual por um profissional
da drea nos 10 mosaicos gerados por cada metodologia
empregada neste artigo. Entdo foi possivel verificar qual

Figura 7 - Exemplo da retificacio cilindrica e planar.

metodologia aproxima-se mais da coordenada ideal do
Google Earth (Figura 9 exemplo). Com todas essas
verificagbes e inspegdes, foi possivel comprovar que em
85% dos casos é a Metodologia Proposta que se aproxima
mais da referéncia ideal do Google Earth.

Com isto foi possivel concluir que as
metodologias comerciais dio énfase a um baixo tempo de
processamento ao invés da precisio do mosaico a ser
gerado.

De acordo com os resultados da Tabela 1 e pela
andlise apresentada anteriormente, é possivel concluir que
a Metodologia Proposta apresenta mosaicos com melhor
qualidade e menor distorgio em relagio as metodologias
comerciais, mas com tempo de processamento mais
elevado.

Cilindrica

Ponto
Medio

Ponto
Inicial

Ponto
Final

Figura 8 — Exemplo de mosaicos gerados.

Autostitch

Projeto




Autostitch

Figura 9 — Comparacdo das metodologias utilizadas.
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