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Resumo: A geragdo automdtica de mosaicos de imagens aéreas
agricolas aumenta a eficiéncia na andlise das dreas agricolas e nas
tomadas de decisdo relacionadas a controle de pragas, doencas e
desmatamento. Neste capitulo é apresentada uma ferramenta para
construgao automatica de mosaicos de imagens sequenciais. As prin-
cipais caracteristicas que interferem no desempenho da ferramenta
s&o: construir mosaicos sem distor¢ao e o custo computacional. Dez
mosaicos foram obtidos a partir de 200 imagens agricolas e compa-
rados com aqueles obtidos com os softwares comerciais, mostrando
melhor qualidade e menor distor¢do. Posteriormente, eles foram vi-
sualmente inspecionados por um profissional, que confirmou a qua-
lidade da ferramenta desenvolvida.
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Abstract: The automatic generation of mosaics of aerial agricultu-
ral images increases efficiency in the analysis of agricultural areas
and in decisions-making related to pest control, diseases and defo-
restation. This chapter presents a tool for automatic construction
of mosaics from sequential images. The main features that inter-
fere with the performance of the tool are: building mosaics without
distortion and the computational cost. Ten mosaics were obtai-
ned from 200 agricultural images and compared with those obtained
with commercials software, showing better quality and less distor-
tion. After, they were visually inspected by a professional, which
confirmed the quality of the tool developed.
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1. Introducéo

Até o presente momento, a construgdo de mosaicos de imagens na agri-
cultura vem sendo feita de maneira semiautomatica, necessitando obter o
modelo digital do terreno, fazer a ortorretificagdo das imagens e colocagao
manual de bandeirinhas (marcadores), para que um software possa recons-
truir esta drea e gerar um mosaico deste terreno. Deste modo, a construgao
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 marcagOes na area em questdo, além de poder gerar um mosaico com
pouca precisao.

Com os mosaicos, ¢ possivel direcionar vistorias de campo durante o
ciclo do cultivo ou em datas posteriores & colheita, possibilitando fornecer
um diagndstico preciso da area de cultivo. A partir dai, podem ser elabo-
rados os mapas de recomendagbes: descompactagao, fertilidade e aplicagao
de insumos em taxa varidvel.

Mais recentemente, aplicagoes na agricultura passaram a exigir maior
rapidez na construcao destes mosaicos, para possibilitar a obtengao mais
rdpida de informacgoes para tomada de decisGes relativas ao controle de
pragas, doencgas ou queimadas.

Estes fatos levaram a construgdo de uma metodologia apresentada neste
capitulo, para a construcao automética de mosaicos de imagens digitais na
agricultura. As imagens sdo fotos aéreas, obtidas com uma camera de alta
resolugdo acoplada em um avido. A alta resolugdo da camera minimiza
possiveis problemas de distorcao nas imagens, causados pela distancia entre
a aeronave e o solo.

Para a implementagdo desta metodologia, foi utilizada a transformada
SIFT (Scale Invariant Feature Transform) para a extragdo de caracteristi-
cas das imagens, o algoritmo BBF (Best-Bin-F'irst) 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 implementacao de mosaicos pode ser encontrado
nos trabalhos de Bei & Haizhen (2009) e Li & Geng (2010). Outra téc-
nica usada para este fim é a PCA-SIFT, encontrada no trabalho de Ke &
Sukthankar (2004). SURF é uma técnica mais recente que a SIFT e tem
se destacado por ter menor custo computacional (Hong et al., 2009). No
entanto, de acordo com o trabalho de Juan & Gwun (2009), que faz uma
comparagao destas técnicas (SIFT, PCA-SIFT e SURF), a transformada
SIFT apresenta melhor estabilidade quanto a invariancia a escala e rota-
¢ao, apesar desta transformada ter um custo computacional mais elevado
do que as outras técnicas. De acordo com Lowe (2004), as técnicas BBF e
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RANSAC, apés aplicagdo da SIFT, sdo as mais indicadas para encontrarem
0s pontos correspondentes entre pares de imagens.

O restante deste capitulo estd estruturado da seguinte maneira: na
Secao 2 é apresentada a fundamentagdo tedrica, na Secdo 3 é detalhada a
metodologia utilizada, na Se¢ao 4 sdo apresentados os resultados, na Sec¢ao
5 sdo apresentadas as discussoes e conclusoes.

2. Fundamentacao Tedrica

Nesta segao serd apresentado como foi construida a base de dados de ima-
gens aéreas bem como a descricao das principais técnicas utilizadas neste
artigo.

2.1 A base de imagens

As imagens aéreas utilizadas neste projeto de doutorado foram fornecidas
pela EMBRAPA (Empresa Brasileira de Pesquisas Agropecudrias) Instru-
mentagao, situada em Sdo Carlos - SP. As imagens contém areas de pas-
tagens, lavouras e dreas urbanas, obtidas na regido de Santa Rita do Sa-
pucai - 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
dimensao de 3504 x 2336 pizels, com 24 bits por pizel com 72 dpi (pontos
por polegada) no formato JPG, utilizando 8 Megapizels de resolugdo. 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 padrao de aquisi¢ao (para evitar
distorgoes), que inclui os seguintes itens:
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e A camera foi posicionada horizontalmente em relacido ao solo;

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

e A obtengdo da sequéncia de imagens foi feita com um tempo deter-
minado e sincrono, entre a imagem anterior e a posterior, para gerar
regides de sobreposigao.

Regido 1 para obtengdo das imagens

— Regi&o 2 para obtengao das imagens

Regigo 3 para obtengdo das imagens

Regiao 4 para obtengao das imagens

_‘_

Figura 2. Padrao de rota do aviao para obtencdo das imagens.

Para uma construgao sem muita distor¢do de um mosaico, é de extrema
importancia que seja seguido o padrao apresentado para a obtengao das
imagens.

2.2 A transformada SIFT

A transformada SIFT (Lowe, 2004) é capaz de transformar uma imagem,
em uma colegdo de vetores de caracteristicas locais (descritores de carac-
terfsticas), e cada um destes vetores sdo invariantes & escala, rotagio e
parcialmente invariante & mudancas de iluminacao e ponto de vista.

As caracteristicas fornecidas pela transformada SIFT sao bem localiza-
das em ambos os dominios, o da frequéncia e o do espago, reduzindo assim a
probabilidade de nao haver correspondéncia das caracteristicas por oclusao
ou ruido. As caracteristicas sdo altamente distintas, permitindo que uma
simples caracteristica seja corretamente correspondida com alta probabili-
dade 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 inici-
ais.
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Os quatro principais estagios que compoem a transformada SIFT para
gerar o conjunto de caracteristicas de imagens sao:

e Deteccao de extremos no Espaco Escala: Neste primeiro esta-
gio é feito a procura por todas as escalas e locais de uma imagem.
Para isto é utilizada uma fungao conhecida como Diferenga da Gaus-
siana, para identificacdo dos potenciais pontos de interesse que sao
invariantes & escala e orientagdo. Esta é a parte mais custosa do
algoritmo.

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

e Definicao da Orientagao: Uma ou mais orientagdes sdo atribuidos
para cada ponto chave localizado, baseado em dire¢oes do gradiente.
Todas as operacGes posteriores sdo realizadas sobre os dados da ima-
gem que foram considerados ponto chave e que foram transformados
em relacao a orientacao, escala e localizagao, proporcionando invari-
ancia a estas transformagoes.

e Descritor dos Pontos Chave: Os gradientes da imagem sdo men-
surados na escala selecionada, na regido ao redor de cada ponto
chave, sendo criados histogramas de orientacGes para compor o des-
critor.

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

Figura 3. Localizagao de caracteristicas com a transformada SIFT.
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A transformada SIFT converte dados da imagem em coordenadas inva-
riantes a escala, relativas as caracteristicas locais. Um aspecto importante
é o grande nuimero 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 en-
contrar a correspondéncia entre duas imagens de acordo com os pontos
chaves detectados. H& 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 encon-
trado, identificando os seus vizinhos mais préximos na base de dados dos
pontos chave a partir de imagens de entrada. O vizinho mais préximo é
definido como o ponto chave, com distancia euclidiana minima entre os
descritores em questao.

A maneira mais eficaz de identificar o melhor ponto candidato é obtida
através da comparacgdo da distdncia do vizinho mais préximo 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 préximo pode ser demorada e para tal existe a
técnica BBF (Beis & Lowe, 1997) para acelerar a busca.

O algoritmo BBF usa uma busca ordenada modificada de um algo-
ritmo k-d tree de modo que as posigdes no espaco das caracteristicas sao
procuradas na ordem de suas distancias mais proximas a partir do local
investigado.

Uma razdo para o algoritmo BBF (Beis & Lowe, 1997) funcionar bem
é que somente sao consideradas correspondéncias nas quais o vizinho mais
préximo é menor do que 0,8 vezes a distancia do segundo vizinho mais
proximo e, portanto ndo é necessario resolver os casos mais dificeis, nos
quais muitos vizinhos tém muitas distancias similares.

2.4 RANSAC

Apés a correspondéncia dos pontos chave, os mesmos sdo usados para cal-
cular uma transformada que mapeia as posigdes 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 corres-
pondéncias, sendo necessario identificar estas falsas correspondéncias e de
remové-las. A solug@o para este problema envolve o conceito da geometria
epipolar (Oram, 2001) e homografia (Hartley & Zisserman, 2004). Com
isso serd reduzido o nimero de falsas correspondéncias e calculado uma
transformacgao para juntar duas imagens sequenciais.
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A correspondéncia de imagens fornece um conjunto de vetores de deslo-
camento relativo as caracteristicas de um par de imagens obtidas, ou seja,
cada vetor representa as coordenadas da mesma caracteristica em ambas
imagens. Com isto, é possivel determinar o movimento entre tais imagens
através da homografia.

Como a etapa de correspondéncia fornece um conjunto de n pontos
correlacionados, estes pontos podem ser usados para se achar a matriz H.
A matriz homografica H é determinada, permitindo estimar o movimento
entre as imagens.

2.5 Geometria epipolar

Os seres humanos tém a capacidade de distinguir quais objetos estdo mais
um proximos dos outros quando olham para eles, por possuirmos visao esté-
reo. Ou seja, cada um dos nossos olhos observa o mundo de pontos de vista
diferentes e, a partir disto, o nosso cérebro consegue extrair varias relagoes
geométricas entre as imagens formadas em cada retina. Assim, é capaz de
reconstruir o ambiente 3D de forma que possamos perceber as diferengas
de profundidade dos objetos que comp&em a cena observada. A simulagdo
computacional deste processo de visao que recria o ambiente 3D a partir
de duas imagens é baseada na area da geometria, denominada geometria
epipolar. Ela depende apenas dos parametros da camera, independente da
estrutura da cena (Roberto et al., 2009).

A modelagem da visdo estéreo pode ser realizada usando duas cimeras,
como mostrado na Figura 4. Pode-se observar que cada camera possui o
seu proprio centro e orientagdo. Deste modo, cada uma possui também o
seu préprio sistema de coordenadas de camera (Pollefeys, 1999).

Dentre as varias relagbes possiveis entre pares de imagens, algumas sdo
bastante importantes, pois ocorrem em todos os casos de visao estéreo. A
primeira delas é a reta que liga o centro C; da primeira camera com o
centro C2 da segunda, chamada de baseline.

Yicam#*
o Yieam

21 . | .n.Y!

Yi, |

Xicam

Xa

Figura 4. Esquema computacional da visdo estéreo (Roberto et al., 2009).
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O ponto de intersec¢do desta reta com o plano de imagem é chamado
de epipolo. Para a primeira camera tém-se o epipolo e; e para a segunda
camera tem-se o epipolo es.

Se existem dois pontos mi e mg na primeira e na segunda imagem
respectivamente, que sdo a projecao de um ponto M em coordenadas reais,
pode-se dizer que M, Ci, C5 sao coplanares, formando o plano epipolar,
como visto na Figura 5. Este plano intersecta com o plano de imagem de
cada uma das cameras formando as linhas epipolares. A Figura 5 ilustra a
relagdo que as linhas epipolares possuem entre uma imagem e outra. Por
uma analise, usando o ponto m; como referéncia, é possivel definir um raio
que parte de C; até m . A partir deste raio, pode-se perceber que mi na
realidade nao é apenas a projecao de M, mas sim de todos os pontos que
pertencem ao raio. Isto significa que é impossivel determinar exatamente a
posicao espacial de um ponto projetado numa imagem sem que haja uma
outra imagem, capturada por uma segunda camera em uma outra posigao.
Neste exemplo, ms seria este segundo ponto de vista de M. Desta forma, a
interseccao dos raios que vao de C'1 & m1 e de C2 & ma ocorreria no ponto
M (Oram, 2001).

Se o primeiro raio for projetado na segunda imagem ele formard uma
reta no plano projetivo, que é a linha epipolar correspondente ao ponto
m1 e esta reta contém o ponto mo. O mesmo acontece se o raio de Cs
a me for projetado na primeira imagem. Desta andlise pode ser extraida
mais uma importante conclusdo: para todos os pontos de uma imagem,
seu correspondente na outra figura estard na sua respectiva linha epipolar
(Roberto et al., 2009).

Figura 5. Geometria epipolar e seus principais elementos (Roberto et al.,
2009).

Todas as linhas epipolares passam pelo epipolo da imagem e, inde-
pendente da coordenada espacial do ponto M, todos os planos epipolares
passardo pela baseline, como mostra a Figura 6. A partir de um ponto m1
na primeira imagem, a linha epipolar /; na segunda imagem, que conterd
o ponto maq, pode ser achada a partir da seguinte relagao:
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lh=Fm (1)

Sendo F' a matriz fundamental (uma representagao algébrica da geo-
metria epipolar entre duas imagens). Ela é uma matriz 3 x 3 que pode ser
encontrada a partir da seguinte relagao:

mg:Fm1=0 (2)

Figura 6. Vérios planos epipolares, todos passando pela baseline, formando
vérias linhas epipolares, todas passando pelos epipolos (Roberto et al.,
2009).

Para casos onde o objetivo é encontrar a linha epipolar [> na primeira
imagem, correspondente ao ponto ms da segunda, a matriz fundamental
também pode ser calculada:

lo = FTmz (3)

Outro papel importante da matriz fundamental é calcular os epipolos
da imagem. Eles sdo definidos como os nicleos da matriz fundamental:

Fei =0 e FTes =0 (4)

Também é possivel encontrar linhas epipolares correspondentes. Ou
seja, dado que a equacao da linha [; na segunda imagem é conhecida, en-
contrada a partir do ponto m; na primeira imagem, é possivel encontrar a
linha epipolar ls que contém o ponto mi, mesmo sem conhecer o ponto ms
na segunda imagem. Isto é possivel porque existe uma matriz homografica
H que mapeia todos os pontos e retas da primeira imagem na segunda,
assim como o contrario. Esta matriz é encontrada a partir da matriz fun-
damental e dos epipolos da imagem pela seguinte equagao:

H =les]. F + esal =0 (5)
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sendo a um vetor qualquer nao nulo, usado para garantir que a matriz H
tenha uma inversa e [e2], é a matriz anti-simétrica do epipolo da segunda
imagem, definida por:

0 —e2z ey
[e2]e = | e2z 0 —eaT (6)
—e2y  exx 0

Assim, conhecendo a matriz homografica, as linhas epipolares corres-
pondentes podem ser facilmente calculadas usando:

L=H'L e L=H'L (7)

Homografias sdo estimadas entre imagens para detectar caracteristicas
correspondentes nessas imagens. Dentre os algoritmos capazes de estimar
a matriz fundamental é possivel citar o RANSAC.

Para a estimagdo da matriz fundamental, 0o RANSAC calcula as ver-
dadeiras correspondéncias (inliers) para cada matriz H e escolhe a que
maximiza esse numero. Tendo eliminado os outliers, a matriz H é recalcu-
lada com o objetivo de melhorar a estimacao.

Mesmo com a matriz homogréfica calculada, para fazer a jungdo de um
par de imagens é necessario retificar as imagens no sentido de minimizar
distorcbes e suavizar as juncdes. As retificagoes utilizadas neste artigo fo-
ram: Planar e Cilindrica. O cédlculo da homografia em si com retificacao,
juntamente com a jungao das imagens é feito pelo algoritmo da Transfor-
magao Linear Direta — DLT (Hartley & Zisserman, 2004).

2.5.1 Estimando a matriz fundamental

RANSAC é um procedimento de estimagao robusto que usa um conjunto
minimo de correspondéncias amostradas, para estimar os parametros de
transformacgao da imagem e achar a solugdo que tem o melhor consenso com
os dados. Os métodos cldssicos procuram utilizar o maior niimero de pontos
para obter uma solugéo inicial e, entdo, eliminar os pontos invalidos. O
RANSAC, ao contrério destes 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 &
Bolles, 1981).

Uma vantagem do RANSAC é a sua habilidade de realizar a estimativa
de parametros de um modelo de forma robusta, ou seja, ele pode estimar
parametros com um alto grau de acerto mesmo quando um numero signifi-
cativo de outliers esteja presente nos dados analisados. Uma desvantagem
do algoritmo é que ele tem de possuir uma quantidade pré-estabelecida de
iteracoes e com isso a solugao obtida pode nao ser a melhor existente.
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Para o problema especifico de remocao de outliers na correspondéncia
de imagens, a Matriz Fundamental (H) pode ser determinada da seguinte
maneira:

e Selecionar randomicamente um subconjunto de oito pontos correla-
cionados, retirados do conjunto total de pontos correlacionados;

e Para cada subconjunto, indexado por j, calcular a matriz fundamen-
tal F}; através do algoritmo de oito pontos;

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

e Selecionar a matriz F' que apresenta o maior nimero de pontos com
residual inferior ao maximo definido;

e Recalcular a matriz F' considerando todos os pontos inliers.

Uma visdo mais detalhada da relagio do RANSAC com a geometria
epipolar é apresentada a seguir. Pela geometria epipolar, é possivel calcular
a matriz fundamental entre dois pares de imagens. Considere m = [z, y, 1]
um ponto sobre o plano da imagem L e n = [:c,,y/, 1] um ponto sobre o
plano da imagem L. Assim, a equacdo 8 define a matriz fundamental.

m Fn=0 (8)

Diversos métodos para estimacdo da matriz fundamental sdo encon-
trados na literatura, contudo o método mais conhecido é o algoritmo de
8 pontos. Tal método, dado um conjunto com n > 8 correspondéncias,
estima a matriz fundamental de forma linear, solucionando a Equagao 9.

Sisa|lmi Fng? )

A estimagao robusta da matriz fundamental é feita pesando o residual
para cada ponto. O residuo é mostrado pela equagao 10, sendo r o residuo
e i 0 numero do par de pontos na lista de pontos correlacionados.

r; = miTFni (10)

Para o calculo 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 ¢ (distancia méxima do modelo que um
dado pode estar para ser considerado um inlier) de 4 pizels.

2.6 Retificacao de imagens

Duas maneiras de retificacdo sdo conhecidas na literatura e ambas determi-
nam que o par de imagens a ser retificadas deva ser reorganizado a partir
de uma reprojecao. Os algoritmos diferem basicamente na forma como as
imagens serdo reprojetadas (Roberto et al., 2009).
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O método tradicional de retificar um par de imagens consiste em repro-
jetar as imagens num plano em comum paralelo a baseline. Desta forma,
quando a imagem for mapeada numa regiao em comum deste plano, tém-se
a garantia que linhas epipolares correspondentes estarao na mesma altura
(Fusiello et al., 2000). Conhecida como retificagdo planar, esta abordagem
é relativamente simples de ser implementada. Porém, ela falha com alguns
movimentos de camera. Isto se deve ao fato de que, quanto mais préximo
da imagem o epipolo estiver, maior serd o tamanho da imagem retificada,
culminando no caso extremo, onde o epipolo esta localizado dentro da ima-
gem, que resultaria numa imagem de tamanho infinito.

A segunda maneira, chamada de retificagdo cilindrica, consegue tratar
esses casos. Ela se diferencia da retificagao planar principalmente por, ao
invés de usar um plano em comum, usar um cilindro em comum para re-
projetar o par de imagens. O método consiste em determinar um cilindro
de raio unitério que tem a baseline com eixo de revolucao e, em seguida,
mapear cada pizel da imagem numa coordenada (z,0) de um sistema de
coordenadas cilindricas, que pode ser usado normalmente, como um ponto
(z,y) na imagem (Roy et al., 1997). Apesar de mais geral, esta técnica é
bem mais complexa de ser implementada e possui um alto custo compu-
tacional, pois todos os cédlculos realizados para cada pizel da imagem sao
feitos num espaco tridimensional.

A retificagio cilindrica, entretanto, pode ser simplificada se as infor-
magoes das geometrias projetiva e epipolar forem usadas. Desta forma, é
possivel realizar todos os célculos no plano de imagem, evitando assim ope-
ragoes tridimensionais. A ideia da retificagdo cilindrica simplificada é muito
semelhante & anterior, ou seja, reparametrizar a imagem num sistema de
coordenadas cilindrico. Entretanto, ela difere no cilindro escolhido. En-
quanto na implementacao convencional o cilindro é centrado na baseline,
na forma simplificada as transformagbes ocorrem ao redor dos epipolos e,
como estes estao no mesmo plano da imagem, nenhuma operagado ocorrerd
no espaco tridimensional (Pollefeys et al., 1999).

Como mostrado na Figura 7, cada linha epipolar possui um angulo 6
em relacao ao epipolo, assim como cada pizel dela estd a uma distancia
r deste mesmo ponto. Desta forma, as linhas epipolares sdo reescritas
horizontalmente na nova imagem. No final, o par estard retificado porque
linhas epipolares correspondentes possuem o mesmo angulo em relagao ao
epipolo, ja que elas estdo no mesmo plano epipolar.

3. A Metodologia Empregada

Para se ter um padréo e reduzir o custo computacional foram selecionadas
20 imagens por vez para a construgao dos mosaicos, resultando em 10
grupos de 20 imagens. A construcdo do mosaico se inicia pela primeira
imagem (a esquerda do mosaico) em direcao a ultima imagem (a direita do
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Figura 7. Retificagao cilindrica simplificada (Roberto et al., 2009).

mosaico), do respectivo grupo. As jungoes sao feitas por pares de imagens,
ou seja, imageml com imagem?2, que na sequencia é juntada & 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 deste primeiro par, fazer as correspondéncias destas
caracterfsticas (pelo método do vizinho mais préximo, com auxilio da BBF
para acelerar este processo). Na sequencia é aplicado o RANSAC que
estima a matriz homogréfica, que é responsivel por corresponder partes
comuns da primeira imagem com a segunda do par de imagens, eliminando
falsos pontos correspondentes (Figura 8).

Com isto é possivel realizar a retificagao (planar ou cilindrica) no par de
imagens para corrigir possiveis distor¢oes de dngulo ou movimentagao entre
as imagens e fazer a interpolacdo nas imagens para que as mesmas possam
ser unidas. Enfim, as imagens s@o unidas pelos pontos correspondentes
restantes, apds a aplicagdo do RANSAC e estimacao da matriz homografica.
Um momento antes de cada juncdo ser efetivada é aplicado o algoritmo
Blend Feathering para suavizar a regidao de jungao. A Figura 9 mostra um
exemplo de mosaico sem aplicacao do Blend Feathering. Todo este processo
é repetido para cada par de imagens, até formar um mosaico completo,
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Figura 9. Exemplo de mosaico sem aplicagao do Blend Feathering nas
juncoes.

incluindo as 20 imagens de cada grupo. Todo este processo é repetido para
cada par de imagens, até formar um mosaico completo, incluindo as 20
imagens de cada grupo.

A Figura 10 apresenta um diagrama com a metodologia empregada
neste projeto.

4. Resultados

Para gerar os resultados, primeiro foi feita uma anélise nas retificagoes (pla-
nar 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 livre PTGui. Por
fim, os resultados finais foram comparados para verificar a qualidade das
jungoes e o tempo de processamento.

A Figura 11 apresenta os resultados gerados para um mesmo grupo de
imagens (contendo 20 imagens), utilizando a retificacao cilindrica e planar.

Observando as retificagdes realizadas por um profissional da &rea, foi
possivel verificar que em 90% dos mosaicos gerados, as retificagoes planar
e cilindricas geraram resultados similares.

A Figura 12 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 se-
melhantes, como pode ser observado na Figura 12, j4 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.

5. Discussao e Conclusoes

Os testes de retificagbes realizados, conforme exemplo da Figura 11, tive-
ram uma alta porcentagem de resultados similares devido ao fato de que
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Figura 10. Diagrama da metodologia empregada.

Tabela 1. Tempo de processamento das metodologias usadas.

Metodologia Tempo (s)
AutoStitch 48
PTGui 39
Metodologia Proposta 60

as transformagdes se comportaram de maneira estavel, pelo motivo de que
as imagens obtidas sequencialmente possuem pouca distor¢do angular en-
tre uma e outra imagem; isto foi comprovado por inspecao visual, por um
profissional da drea. Para evitar o possivel surgimento de uma imagem de
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Figura 12. Exemplo de mosaicos gerados.

tamanho infinito (Sec¢@o 2.6) que reduz a precisdo e qualidade do mosaico
resultante, neste projeto foi utilizada a retificagao cilindrica.

Os mosaicos gerados pelas trés metodologias (Autostitch, PTGui e Me-
todologia Proposta) apresentaram resultados visualmente similares, mas se
for considerado questoes de distor¢ao para gerar os mosaicos, é possivel ve-
rificar que os resultados das trés metodologias diferem muito, como pode
ser observado na Figura 13.

Para comprovar as distorgdes de cada metodologia, foram marcados
3 pontos comuns de juncgdo (ponto inicial, ponto médio e ponto final),
conforme pode ser observado pela linha branca na Figura 12 dada como
exemplo. O ponto inicial e ponto final sempre foram marcados na mesma
localizacao.
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Na Figura 13 dada como exemplo, usando o Google Earth, foram feitas
as mesmas marcagoes, nas mesmas posigoes que foram feitas na Figura 12 e
mais uma marcacao pelas coordenadas ideais do Google Farth. Pelas coor-
denadas de GPS, foi possivel ter uma referéncia ideal dos pontos marcados
do Google Earth em relagdo aos pontos marcados pelas trés metodologias
utilizadas para comparagao. Com isto, foi possivel comparar qual meto-
dologia se aproxima mais da marcacao do Google Earth (ideal) e, verificar
qual metodologia gerou mais distor¢gao. De acordo com a Figura 13, a li-
nha 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 sdo apresentadas as coordenadas GPS dos
pontos marcados na Figura 13.

Pelas informagdes da Tabela 2, é possivel verificar que os pontos médios
pertencentes a cada metodologia variam e isto pode ser comprovado na
Figura 13. As metodologias AutoStitch e PTGui distorcem as imagens
para que as jungoes ocorram, nao se preocupando muito com a precisao do
mosaico, mas visualmente aparentam ser mosaicos de boa qualidade.

Tabela 2. Coordenadas GPS dos pontos marcados.
Coordenada 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 inspecao visual por um profissional da area nos 10 mosai-
cos gerados por cada metodologia empregada neste artigo. Entao verificou-
se qual metodologia se aproxima mais da coordenada ideal do Google Earth
(Figura 9). Com todas estas verificagoes e inspegdes, comprovou-se que em
85% dos casos é a Metodologia Proposta que se mais aproxima da referéncia
ideal do Google Earth.

Com isto conclui-se que as metodologias comerciais dao énfase a um
baixo tempo de processamento ao invés da precisao do mosaico a ser ge-
rado. 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 distor¢cao em relacao as metodo-
logias comerciais, mas com tempo de processamento mais elevado.

Como trabalhos futuros, pode-se citar a implementacao de processa-
mento paralelo na etapa de extracao de caracteristicas para ganho de de-
sempenho, uma vez que esta etapa é a mais custosa computacionalmente,
a implementacao de processamento paralelo para unir varios pares de ima-
gens simultaneamente e a construgdo de mosaicos de imagens georreferen-
ciados.
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Figura 13. Comparagao das metodologias utilizadas.
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