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Metodologia

Este capitulo descreve os métodos selecionados para este estudo,
nomeadamente, os trabalhos, Super e Bovik [29], Rosenholtz e Malik [30], e Loh
e Zisserman [44].

O primeiro método foi selecionado porque, ao contrario da maioria dos
demais, ndo se baseia em definir recortes na imagem, mas emprega um banco de
filtros de Gabor, em diferentes configuracdes, ndo sendo assim necessario definir
explicitamente um tamanho de recorte.

Do segundo temos aqui explicitado somente o algoritmo que estima a
transformagdo afim entre duas imagens, uma vez que o método completo de SF'T
apresentado no artigo utiliza projecdo em perspectiva e, neste trabalho, optamos
por projegdes ortograficas. A estimativa da transformacdo afim do método de
Rosenholtz e Malik também se torna atrativa para uma comparagao com o terceiro
método.

O terceiro, Loh e Zisserman, ¢ o trabalho mais recente em estimativa de
transformagoes afins, apresentando resultados promissores. Loh possui também
um trabalho na area de SFT [45] que se baseia nesta estimativa, entretanto,
também busca estimar o modelo frontal de textura. Nesta dissertacao partiu-se da
premissa que o modelo frontal ¢ conhecido e dado como entrada para o algoritmo.

A estimativa da transformacdo afim ¢ relacionada em SFT da seguinte
maneira: dados dois recortes extraidos de pontos distintos na imagem, o primeiro
com uma vista frontal de uma textura e o segundo contendo a proje¢ao ortografica
do anterior, determinar a transformacdo afim que os relaciona. De posse dessa
transformagao tem-se os angulos tilt e slant, como visto no capitulo anterior.

As subsecdes a seguir descrevem em detalhes os métodos supracitados. Ao
final deste capitulo também ¢ apresentado o algoritmo SFT usado nos

experimentos.
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4.1
Método de Super e Bovik

A grande dificuldade em muitos trabalhos de SFT esta em encontrar os
elementos de textura, os fexels. Normalmente se utiliza deteccdo de bordas,
através de um processamento local que prescinde da informagdo presente na
imagem como um todo, e ainda é capaz de encontrar sub-texturas, algo ndo
desejado dependendo da escala em que se trabalha.

Super e Bovik [29] procuram contornar estas dificuldades e utilizam a
freqliéncia espacial local como medida de textura, uma vez que essa pode
representar qualquer textura e nenhuma informagao ¢ desprezada.

A técnica classica de analise de freqiiéncia em imagens ¢ a transformada de
Fourier [40], que mostra a amplitude e fase da variagdo espacial em cada
freqliéncia espacial 2D. Porém, esta representacdo ¢ global e mostra o
comportamento da freqiiéncia espacial na imagem como um todo, sendo, portanto,
impropria para SFT sobre superficies curvas, uma vez que se pretende analisar
localmente a freqiiéncia em determinados pontos na imagem.

Com essa analise local ¢ possivel estimar a varia¢do da freqiiéncia entre dois
pontos e, usando um modelo de projecdo adequado, pode-se estimar a orientagao
relativa entre eles. Na Figura 12 hd um exemplo de um cilindro texturizado. A
freqiiéncia (numero de barras numa mesma unidade de medida) aumenta a medida
que caminhamos do centro para as bordas. Se conseguirmos medir essa variacao

de freqiiéncia podemos encontrar a orientagao relativa.

Figura 12 - Cilindro sintético com textura senoidal aplicada.
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Entretanto, o exemplo da figura ¢ relativamente simples. Em um caso mais
genérico, como determinar automaticamente a freqiiéncia espacial a ser analisada
na imagem, e ainda, a direcdo desta? Para resolver este problema sdo empregados
Filtros de Gabor, que podem ser sintonizados em determinada freqiiéncia e
orientagdo. Utilizam-se entdo inumeras configuracdes de filtros na imagem,
sintonizados em freqliéncias e orientagdes distintas, cujos resultados sdo
agregados usando momentos de segunda ordem.

Filtros de Gabor, momentos de segunda ordem e outras etapas do algoritmo

sdo descritas nas subsegoes a seguir.

4.1.1
Filtros de Gabor

Gabor [46], em 1946, viu que a teoria da comunicacdo baseava-se em dois
métodos de processamento de sinais: um descrevia o sinal como func¢ao do tempo,
outro em termos de sua freqliéncia (Fourier). A representacdo no dominio do
tempo define a amplitude do sinal em cada instante, enquanto que a do dominio da
freqiiéncia utiliza senoides infinitamente longas (no dominio do tempo), definidas
pela freqliéncia, amplitude e fase.

Como entdo poderiamos decompor um sinal de forma a obter informagao de
freqliéncia sem perder a localizagdo? Poderiamos usar a transformada de Fourier
em janelas. Como definir neste caso o tamanho ideal da janela? Gabor introduziu
entdo filtros que possuem o melhor compromisso de localizagdo simultanea no

dominio da freqii€ncia e espacial permitidos pelo principio da incerteza:
1
AINf > —,
2

onde At é a incerteza da localizagdo do sinal no dominio do tempo e Af é a

incerteza da freqiiéncia do sinal.
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Para satisfazer essa condi¢ao Gabor utiliza uma sen6ide complexa modulada

por uma Gaussiana, dada pela equagao (6):
h(t)=e™ " (cos[2af (t —1,) + 81+ jsen[2af ( —1,) + 51), (6)

onde y ¢ a constante da Gaussiana, inversamente proporcional a largura da funcao,
tp define o centro da Gaussiana, f'e J sdo, respectivamente, a freqiiéncia e a fase da
sendide complexa.

Daugman [47, 48], estendeu os filtros de Gabor para 2D e percebeu que
estes possuiam resposta similar aos de algumas células do cortex visual de
mamiferos. Na verdade, foi a partir do trabalho de Daugman, em processamento
de imagem, que as fungdes de Gabor passaram a se chamar filtros de Gabor.

A equacgao de um filtro de Gabor 4 em 2D fica da forma:
h(x,y)=g(x', y").exp[27(Ux + Vy)], (7

onde U ¢ a freqiiéncia horizontal do filtro, V' ¢ a freqiiéncia vertical do filtro e x " e

y’ sdo rotacdes de x e y:

x'= xcos ¢ + ysin ¢

(8)

'

y'=—xsin¢g + ycos g,

onde ¢ ¢ o angulo de rotacao.

Também na eq. (7) g € uma gaussiana do tipo

/ 2 2
zj_exp{_ %} o

1
g(x,y) = (
2Ky

onde y ¢ o desvio-padrao da gaussiana e x representa a razao entre os dois semi-

eixos da elipse, definida pela interse¢dao da gaussiana com um plano paralelo a xy.
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A eq. (10) mostra a transformada de Fourier do filtro:
H(u,v) = exp{— 27%y? [(u'—U')2 K+ (v'—V')z]} , (10
onde u’ e v’ sdo rotagdes dos valores de freqiiéncia u e v, semelhantes a eq.(8):

u'=ucos¢g + vsin ¢

'

V= —usin ¢ + vcos ¢

Também ¢ possivel representar as freqiiéncias U e V do filtro através da

freqiiéncia radial F e orienta¢do @:

(11)
® =tan™ (gj

Normalmente se utilizam filtros de Gabor em que a orientagdo da sendide

complexa e da gaussiana coincidem (¢ =®). Resulta dai uma nova férmula para o
filtro de Gabor, em funcao da freqiiéncia radial:

h(x, y) = g(x', y'). exp(27Fx") (12)
e sua transformada de Fourier;

Hu,v)= exp{— 27%y? l(u'—F)2 K+ (v')2 J} (13)

Na Figura 13 temos um exemplo de filtro de Gabor, seguido por sua

transformada de Fourier na Figura 14.
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i

(@)

“

(©)

Figura 13 - Exemplos de Filtros de Gabor no dominio espaC|aI. (a) e (b), parte real e

imaginéria, respectivamente, de um filtro tendo F=12 ciclos/imagem, k=1 e ®=0°. (c) e
(d), parte real e imaginaria, respectivamente, de um filtro tendo F=32 ciclos/imagem,
k=1/2 e ®=45°,

.

Figura 14 - Transformadas de Fourier dos Filtros de Gabor. (a) F=12 ciclos/imagem, k=1
e @=0° (b) F=32 ciclos/imagem, k=1/2 e P=45°,
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Para construir os filtros pode-se especifica-los em termos de sua largura de

banda f (medida em oitavas) e orientacdo £ (em radianos) [49, 50], conforme:

Ky +a
ﬂzlogz[ 4 :|

mFxy —a

(14)
Q=2tan"| %
7y

, In 2
onde o € uma constante, o = [——

2

Finalizando, no presente trabalho os filtros de Gabor foram usados no
dominio da freqiiéncia, segundo a eq. (13), onde sdo necessarios os parametros: F
— freqiliéncia radial, @ — orienta¢do (mesmo angulo usado para a gaussiana — @),
e y — parametros da gaussiana. Para a construcao dos filtros foram determinados
alguns valores para F' e @, mantendo um valor fixo de xk=/ ¢ também um valor
fixo para a largura de banda f. Com esses valores pode-se calcular y para cada

filtro utilizado, com a eq. (15), obtida através da manipulacdo algébrica da

eq.(14).

a2’ +1)

= 15
4 ;ﬁkhﬂ—ﬂ (19)

4.1.2
Convolugéao com os filtros e momentos de segunda ordem

Usando os filtros de Gabor podemos entdo estimar a freqiiéncia local de

uma imagem fazendo a convolug¢do com o filtro:

A, p) =]/, 0) * b (x, )], (16)

onde A;(x,y) ¢ a amplitude em cada ponto, f{x,) ¢ uma imagem 2D e A{x,y) é um

filtro de Gabor, eq. (12). A energia local ¢ definida como (4:(x,y))’. Esta medida
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expressa a quantidade de energia proxima a freqiiéncia e orientagdo do filtro 4; no
ponto (x,y). A saida do filtro de Gabor revela se na vizinhanga do ponto (x,))
existe um padrdo de repeti¢do, com freqiiéncia e orientagdo especificas, definidas
pelos parametros.

Segundo o teorema da convolugdo a operagao representada na eq. (16) pode
ser realizada no dominio da freqiiéncia através da multiplicagdo entre a
transformada de Fourier da imagem e a funcdo de transferéncia do filtro dada pela
eq.(13).

Como ndo se sabe a priori a freqiiéncia e orientacdo de uma textura
qualquer em uma imagem, utilizam-se varios filtros de Gabor, sintonizados em
diferentes freqiiéncias e orientagdes. Para denotar os diferentes filtros utilizamos
aqui o indice i. E para agregar as diferentes saidas dos filtros os autores empregam

os momentos de segunda ordem:

a(x,y)= U4} (x,y)
b(x,y) =2 UV,A}(x,y) (17)

c(x,y) = Zi VZ2A(x,y)

onde U; e V; s@o estimativas da freqliéncia local do componente de textura. No
primeiro trabalho dos autores [51] s3o utilizados os préprios valores de
freqliéncia, U; e V;, em que o filtro 4(x,y) de Gabor esta sintonizado. O problema
neste caso ¢ que a freqiiéncia real do componente de textura pode ndo ser a mesma
em que o filtro esta sintonizado, uma vez que a banda de passagem do filtro
admite certa gama de freqiliéncias, proximas a freqiiéncia central que foi passada
como parametro. Com isso pode-se ter uma estimativa ruim da freqiiéncia. Na
literatura esta peculiaridade ¢ chamada de “problema da estimativa de
freqliéncia”.

Uma possivel solugdo seria aumentar o numero de filtros de Gabor
utilizados, ou seja, realizar uma amostragem mais densa do espago de freqiliéncia.
Entretanto, isso elevaria o nimero de convolugdes € o conseqiiente custo

computacional.
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Para contornar o problema apresentado, os autores empregam uma técnica
desenvolvida por Havlicek, Bovik e Maragos [52] que gera melhores estimativas

de U;e V; através da eq. (18):

B, (x,y)
274, (x,»)

C,(x,y)
274;(x,y) ’

|Ui (x, y)| ~
(18)

V. (x, »)| ~

onde B; e C; sdo calculados como 4;, por uma convolu¢do com a imagem porém,

agora usando as derivadas parciais do filtro de Gabor.

Oh.
B, () = |f )+ D)
(19)
oh,
€ 0) =y 0

Note que, U; ¢ V; agora possuem ao longo de (x,y) valores distintos,
diferentes dos valores fixos da configuracao do filtro.
Os sinais de Ufx,y) e Vdx,y) na eq. (18) sdo resolvidos minimizando

|Ui(x=y)_Ui| ¢

freqiiéncia no qual esta sintonizado um filtro 4;.

Substituindo a eq. (18) na eq. (17) encontramos:

a(x,y) = z B (x )

bx.y) =23 2 B, (x, y)C (x,) 20)

7Z'

ey =Y S C! (x »)
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Calcula-se, desta forma, apenas a convolu¢do da imagem com as derivadas
parciais do filtro. Apds a convolugdo realiza-se uma suavizagdo na saida do filtro
de Gabor com um filtro gaussiano [40].

A; pode ser utilizada ainda para normalizar os momentos com relacdo a

variacoes de iluminagdo e contraste na imagem, dividindo cada momento da eq.

(20) pelo termo Zi Al (x,y).

4.1.3
Momentos candnicos

Os momentos da eq. (20) dependem do sistema de coordenadas escolhido.
Para tornar a informagao independente de orientacdo estes sdao transformados para
sua forma canodnica, onde os momentos maximos e minimos de segunda ordem, M
e m, respectivamente, sdo invariantes a orientacao do sistema de coordenadas e o
angulo y define o eixo do menor segundo momento. Estes momentos podem ser
interpretados como elipses, onde M ¢ o eixo maior € m 0 eixo menor, € i 0 angulo

de rotacdo. M, m e y sdo calculados da seguinte forma [53]:

M:%(a+0+m)

a2
y = —arctan
2 a—c
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4.1.4
Projecao da textura

De posse dos momentos devidamente calculados os autores derivam, através
de um modelo de proje¢do ortografico, a projecdo dos momentos na superficie

(espago 3D) para o plano da imagem (ver derivagdes no Anexo I):

a, cos’ o cos’ T cos’ o cos 7 sin 7 cos’osin’z  |a

. 2 .2 .
b, |=|-2cosocostsint cos a(cos 7 —sin ‘r) 2cosocostsint | b |’ (22)
c sin® 7 —cosrsint cos’ 7 c

s

onde ¢ ¢ o slant e 7 o tilt. O indice s significa que sdo os momentos do objeto na
superficie, calculados caso nao houvesse deformagao da projecdo, ou seja, o ponto
visto de frente. Sem o indice s sdo os momentos calculados na imagem. A eq. (22)
prové um método para calcular os valores de slant (o) e tilt (r), conhecendo os
momentos da vista frontal de uma textura (as, bs € ¢;) € os momentos da proje¢ao

da mesma textura sobre o plano da imagem (a, b ¢ ¢).

4.1.5
Calculo da orientacéao

Como foi dito na se¢do 4.1.3 os momentos podem ser representados por
elipses, tendo sua area definida como 4ac-b°. O slant (o) entdo pode ser definido
pela razdo entre as areas da elipse na imagem e a elipse na superficie, tendo o

momento canonico na superficie (M e my) € na imagem (M e m), conforme a eq.

(23) abaixo:
2
coso = 1/461‘“0‘“ b _ |M.m, (23)
dac - b’ Mm
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Expandindo a igualdade M +m;=a,+c; usando a eq. (22), os autores

encontram também a equacao para o tilt (7).
1 1
T=qy Earccos A+ Earccos/I + 7 (24)

onde y ¢ a orientagdo dos momentos canonicos e 4 ¢ dado pela eq. (25):

(cos2 0'+1XM+m)—2(MS +m,)

A=
sin® o(M —m)

(25)

Nota-se que na eq. (24) existem 4 solugdes diferentes para o tilt. Duas
correspondem a ambigiiidade do sinal do arco co-seno de A, pois desconhecemos
em qual quadrante se encontra o angulo.

As outras duas solugdes vém da ambigiiidade de 180° (x). Essa ndo pode ser
resolvida somente a partir da informagao de textura em projecao ortografica.

E importante ressaltar que tanto para a solugdo do slant, eq. (23), quanto
para a do filt, eq. (24), € necessario conhecer os momentos candnicos tanto na
superficie quanto na imagem. Neste trecho reside o problema, pois usualmente se
dispde apenas da medida na imagem.

Uma solucdo para este problema seria conhecer a orientagdo em algum
ponto da imagem e usar este como referéncia. Ao compararmos este ponto com
algum outro teriamos a orientacdo relativa entre ambos, e, conhecendo a
orientacdo de um deles com relacdo a origem do sistema de coordenadas,
facilmente encontramos a outra.

A solucdo acima ¢ facilitada se tomarmos como referéncia um ponto na
imagem onde os dngulos sejam zero, ou seja, um ponto visto de frente na imagem.
Nesse caso a orientagdo relativa corresponde diretamente a orientagdo do ponto
que esta sendo comparado.

Os autores supdem que sempre existe na superficie um ponto frontal.

Usando os momentos candnicos deste ponto como referéncias (M, e m,) podemos

encontrar a orientagdo em outros pontos da imagem! Para encontrar este ponto

procuramos pelo ponto de minimo slant, ou seja, pontos de minimo ~ Mm .
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Na tabela abaixo se encontra o resumo do algoritmo de Super e Bovik.

1. Realize a convolucdo da imagem com os filtros de Gabor e suas derivadas parciais.
Egs.(16) e (19);

Suavize as saidas dos filtros realizando uma convolu¢do com uma gaussiana;

Calcule os momentos de segunda ordem (a, b e ¢) com as saidas dos filtros. Eq. (20);

Normalize os momentos dividindo-os pela energia total Zi Al (x,y);

vk we

[passo opcional — para texturas ndo totalmente homogéneas] Suavize os momentos
realizando uma convolugdo com um filtro gaussiano;

6. Calcule os momentos canonicos (M, m e 6) usando a eq.(21);
Encontre a ponto frontal (ponto de menor valor 4/ Mm ) e assuma M, € m, como
sendo os valores de M e m deste ponto;

8. Calcule slant e tilt em cada ponto usando as egs.(23) e (24).

Tabela 1 - Algoritmo SFT de Super e Bovik.

A seguir encontra-se descrito o segundo método do presente estudo.

4.2.
Método de Rosenholtz e Malik

O método de Rosenholtz e Malik [30] para a estimativa de uma
transformagdo afim entre duas imagens ¢ parte do artigo dos autores na area de
SFT aqui referenciado. Como foi dito no inicio deste capitulo estudaremos nesta
secdo somente o procedimento que estima a transformacgao afim.

O método ¢ baseado numa andlise diferencial da transformagdao que
relaciona as duas imagens. Porém, ao invés de estimar esta transformagdo no
dominio espacial, Rosenholtz o faz no dominio da freqiiéncia. Isso & possivel
devido a propriedade da transformada de Fourier, expressa pela equagdo abaixo

[54]:

Fg(Tx)] =ﬁG(T‘fw>, 26)

onde G = F(g) representa a transformada de Fourier da imagem g, T representa
uma transformacao afim. A eq. (26) mostra que aplicar uma transformacao afim
em uma imagem equivale a aplicar a inversa transposta desta mesma

\

transformagdo afim a transformada de Fourier da imagem, dividida pelo
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determinante da transformac¢ao afim. Encontrando entdo a transformacao afim no
dominio da freqiiéncia podemos encontrar a mesma no dominio espacial.

A vantagem de trabalhar no dominio da freqiiéncia ¢ que, se utilizarmos
somente a magnitude da transformada de Fourier, o algoritmo sera invariante a
pequenas mudangas de posi¢do, uma vez que estas variagdes causam pequenas
diferencas apenas na fase. Se trabalhdssemos no dominio espacial teriamos de
assegurar que os centros dos recortes da imagem estivessem corretamente

alinhados.

4.2.1
Construcdo dos espectrogramas

O primeiro passo para encontrar a transformacdo afim consiste em obter o

chamado espectrograma das imagens. Isso envolve a seguinte seqiiéncia de agdes:

1. Normalizagdo das imagens: Normaliza-se cada imagem para que tenham

a mesma escala de tons de cinza, e subtrai-se da média. Esse passo torna as
imagens menos sensiveis a variagdes de contraste e sombreamento;

Em seguida filtra-se a imagem com uma janela de Welch [55], para

amenizar o efeito das bordas da textura. A equagdo de uma janela de

Welch ¢ dada por:

- Jen) || (e-n-J@-n)

W(x,y)=|1- ’ 27
i %(L—l) %(C—l) 27)

onde W(x,y) é o valor da fun¢do no ponto (x,y), L e C sdo o tamanho da
imagem, altura e largura, respectivamente. No caso de uma matriz, L e C
sdo, respectivamente, o nimero de linhas e colunas.

Ap6s a filtragem realiza-se o detrend [56], isto €, subtrai-se das imagens o
plano que melhor se ajusta as intensidades da mesma. Este procedimento

reduz os efeitos da ilumina¢ao ndo—uniforme.
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2. Transformada de Fourier: realiza-se a transformada de Fourier das
imagens, adicionando zeros antes de realizar a transformada [57];
usualmente dobra-se a imagem de tamanho nessa concatenagdo com zeros.

Toma-se a Magnitude da Transformada de Fourier:
7]

3. Extracdo dos componentes de baixa frequéncia: A maior parte da
informagdo costuma ficar nas baixas freqiiéncias da MTF. Para extrair essa
zona de baixa freqliéncia utiliza-se o seguinte critério: recorta-se uma
janela de tamanho tal que cada ponto fora da janela possua magnitude
inferior a 50% do méaximo. A esta regido da-se o nome de espectrograma.

4. Normalizacdo: ¢ necessario normalizar os espectrogramas das duas
imagens, de forma que possuam picos semelhantes. Para tal aplica-se a

seguinte normaliza¢do: subtrai-se 0 minimo de todos os valores e divide-se

o resultado pelo maximo. Isso faz com que tenhamos valores entre 0 e 1.

4.2.2
Analise diferencial

De posse dos espectrogramas de ambas as imagens pode-se determinar a
transformagdo afim que as relaciona. Para tal ¢ usando um método diferencial.
Para expor o método, primeiro o descreveremos em 1D.

Suponha que temos duas curvas, f'e g, tal que sejam relacionadas por uma

transformag¢ao afim. Em 1D, uma curva é uma versao escalada da outra:
gw) = f(aw), (28)

onde a ¢ o fator de escala, que podemos reescrever como /+4a, onde assumimos

que 4da é pequeno. Sabemos, da expansao em série de Taylor [58], que:

f(w+ Aw) = f(w) + 4 (w) - Aw (29)

dw
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Substituindo Aw por Ada - w temos:

flaw) = f(w) + —df (w) - Aaw (30)
dw
Usando a eq. (28):
g = £00) = L) daw 31)
W

A eq. (31) é para o caso 1D, estendendo para 2D, usando uma transformacao

afim 7, igual a I + AT,, onde I ¢ a matriz identidade, temos:

F,(w) — F(w) = VF, o AT, w, (32)

onde F; e F, sdo os espectrogramas das imagens, w ¢ a freqliéncia e VF| € o
gradiente do espectrograma da primeira imagem. Reescrevendo a eq. (32),
desmembrando o 47, em seus elementos, de uma matriz 2x2, t.17, t-12, 21 € 22,

temos:

OF, OF,  OF,  0F, ts - -

=F - F 33
aW Wx aW y aW x aW y t,ZI Z(W) I(W) ( )
t

Cada ponto no espectrograma fornece uma nova equacao. Isto remete a um
problema classico de sistema de equagdes lineares, Dz = /, onde / ¢ o termo do
lado direito da eq. (33), D o produto do gradiente com a freqliéncia w e z os
elementos da transformac¢do 47,, que compdem a solugdo.

Este sistema pode ser resolvido pelo método de minimos-quadrados [55],
caso tenhamos mais do que quatro pontos, algo facil em se tratando de imagens.

Entretanto, para reduzir o efeito de ruido e rejeitar outliers no algoritmo, os
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autores utilizam duas técnicas na escolha dos pontos que serdo empregados. Sao

elas:
1) Rejeitar pontos no espectrograma com magnitude menor que 10%
do maximo;
2) Rejeitar pontos, usando uma técnica de minimos-quadrados

ponderada, da estatistica robusta [59], conforme o procedimento

abaixo:

e Obter a estimativa inicial do A47,, que chamamos de 4T, e
calcular o residuo r, r=I-I’. O residuo representa a diferencga
entre os valores reais de / e os estimados, /’, com 47, aplicado

na eq. (32).

¢ Dividir os residuos pelo valor %7 , agora chamados de 7.
1

e Rejeitar os pontos que possuam o residuo ponderado »” maior do

que o valor thr = 2.5%1.4826y mediana(r) .

Tendo rejeitado alguns pontos nos dois passos anteriores, calcula-se com os
pontos restantes a estimativa do 47,, chamada A7,’. Encontramos a estimativa da
transformagdo afim 7, fazendo 7,’=1+4T, .

Essa estimativa pode ainda ser melhorada usando um método iterativo:

1) Aplica-se a estimativa inicial 7,;’ no espectrograma da primeira

imagem, gerando assim um espectrograma transformado;

2) Calcula-se uma nova estimativa 7,,’, entre o espectrograma
transformado e o segundo espectrograma. Se a primeira estimativa
estiver correta, esta nova estimativa sera bem pequena;

3) Repetem-se os passos 1 e 2 iterativamente, at¢ que a diferenga
entre uma estimativa e a seguinte seja pequena ou que seja atingido
um numero limitrofe de iteragoes;

4) A estimativa final ¢ o conjunto de todas as estimativas:

T=T1 "% . T .

Vale lembrar que esta estimativa final 7,” se encontra no dominio da
freqliéncia, sendo necessario trazé-la para o dominio espacial. Para tal basta

calcular a matriz inversa da transposta, como indicado na eq. (26).
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Na Figura 15 ¢ mostrado o diagrama do método.

Imagem 1

Pré-processamento
e transformada de

Fourier

Extracdo do

espectrograma

Imagem 2

Pré-processamento
e transformada de

Fourier

Extracdo do

espectrograma

Estimativa da |

transformacéo afim

L, 7

Figura 15 - Diagrama do método de Rosenholtz e Malik.

Na se¢do a seguir ¢ descrito o terceiro método utilizado neste trabalho.

53
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4.3.
Método de Loh e Zisserman

O método de Loh e Zisserman [44] ¢ um dos mais recentes na area de
estimativa da transformagao afim. O algoritmo transforma cada uma das imagens
em sua versdo isotropica e depois encontra a rotagdo que relaciona as duas. De
posse dessas trés transformagdes, duas isotrdpicas e a rotagdo, calcula-se a
estimativa final da transformag¢ao afim como sendo uma combinacao delas.

As subsecdes a seguir descrevem o algoritmo em detalhes:

4.3.1
Transformacao para textura isotropica

r

O primeiro passo ¢ realizar uma transformagdo afim nas imagens que
produza uma textura isotropica (ver definicdo no Capitulo 3). Um exemplo pode

ser visto na Figura 16:

Figura 16 - Transformagédo de uma textura em sua versao isotropica.
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Essa idéia tem origem no trabalho de Schaffalitzky e Zisserman [60], que a
utilizam para gerar um descritor de texturas invariante a transformacdes afins.
Para tal, inicialmente ¢ calculada a matriz do momento de segunda ordem da

imagem, conforme dado pela equagao abaixo:

dxdy 1.1 yJ dxdy (34)

I‘C]X
M:le@VL———:j[' ,
o L, L)

onde / ¢ uma imagem, /. e /, sdo os gradientes na dire¢do horizontal e vertical,
respectivamente, ¢ ¢ a area da imagem, no caso, o numero de linhas
multiplicado pelo niimero de colunas. Em termos de implementagdo a eq. (34) se

resume a:

<
[

{mn mlz}i (35)

My My |Q

onde:

my, :zlxz
m, =m, :Zley

my, = ZIyZ

A transformacdo afim T}, que torna entdo a imagem [/ isotropica € a que

. t ~ r , .
satisfaz T, Tiso0=M. Uma solugdo ¢ possivel decompondo a matriz M em seus
autovalores (4) e autovetores (Vet), substituindo os ultimos por suas raizes

quadradas:

M =VetAVet™
T, =VetAVet™

Aplica-se entdo a transformacdo Tj, a imagem. Note que sdo calculadas
duas transformacdes, Tjs,; para a primeira imagem e 7j,, para a segunda, cada

uma oriunda do momento de segunda ordem de cada imagem.
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4.3.2
Célculo da rotacéao

E necessario agora encontrar a rotagio existente entre as duas imagens
transformadas em isotropicas no passo anterior.

Primeiro, calcula-se a transformada de Fourier das imagens para reduzir
efeitos de translagdo. Porém, antes de calcular a transformada, a imagem ¢
submetida a um filtro passa-baixa gaussiano, para reduzir o efeito das bordas
sobre a textura.

As duas imagens transformadas diferem por uma rota¢do e uma escala. Um

exemplo pode ser visto na Figura 17.

(a) (b)

Figura 17 - Transformada de Fourier da verséo isotrépica da primeira imagem (a) e da

segunda (b).

Uma rotacdo no dominio espacial resulta numa rotacdo equivalente no
dominio da freqiiéncia, enquanto que uma expansdo equivale a uma compressao
no dominio da freqiiéncia, sendo que somente a rotagao nos interessa. Com o
intuito de facilitar o calculo da rotacdo, os autores realizam duas manobras:
primeiro convertem a transformada de Fourier de cada imagem para coordenadas
polares (Figura 18); segundo, calculam a média de cada coluna na representagao
polar. Antes de calcular a média, as primeiras linhas sdo excluidas. Isto se da
porque correspondem a valores de baixa freqiiéncia, que acabam dominando a
média. Nos experimentos descritos no proximo capitulo foram excluidas 20% das

linhas, valor definido empiricamente.
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Figura 18 - Transformada de Fourier em coordenadas polares da versao isotrépica da

primeira (a) e da segunda (b) imagem.

Apo6s o célculo da média, temos agora dois sinais, correspondentes a cada

imagem, um exemplo ¢ visto na Figura 19. Estes s3o centrados em zero (diminui-

se da média) e normalizados com valores entre 0 e 1.
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Figura 19 - Sinais obtidos a partir da média das transformadas de Fourier nas

coordenadas polares. (a) primeira imagem e (b) segunda imagem.
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Em coordenadas polares a rotagdo corresponde a uma alteragdo de fase. O
valor da rotagcdo ¢ determinado deslocando-se um dos sinais de modo circular e
calculando a correlacdo entre ambos. O deslocamento que possuir maior

correlacdo corresponde a diferenga de fase procurada.

4.3.3
Transformacéo final

De posse das trés transformagdes (7,1, Tiso2 € @ rotacdo) encontramos a

transformagdo afim final entre as duas imagens originais como sendo:

T,'= TisolROt(W)ﬂ;)lz > (36)

onde Rot(y) ¢ uma matriz de rotacdo, equivalente a matriz que representa a
rotagdo do tilt na eq. (1) do Capitulo 3.

A eq. (36) representa a seguinte transformacdo: transforma-se a primeira
imagem em sua versdo isotropica, aplica-se uma rotacdo de w, e depois a
transformagdo inversa que torna a segunda imagem isotropica.

Encerra-se aqui a descricdo dos trés métodos citados na introdugdo deste

capitulo. A se¢do a seguir apresenta um algoritmo de SFT.

4.4
Algoritmo completo de reconstrucdo de superficies

Dos trés métodos apresentados, somente no primeiro ¢ apresentado um
algoritmo completo para a obtengdo da orientacdo em todos os pontos. Os outros
dois métodos sdo apresentados apenas para estimar a transformagdo afim entre
duas imagens. Nesta se¢@o ¢ apresentado um algoritmo SF7, que extrai recortes na
imagem de um objeto texturizado e os fornece como entrada para um algoritmo de
estimativa da transformag¢do afim, como os citados anteriormente. Este
procedimento ¢ baseado nos passos iniciais do método de Forsyth [36].

Entretanto, o0 método busca também estimar o modelo frontal da textura do objeto.
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Este passo estd fora do escopo do presente trabalho, e considerou-se que o modelo

frontal ¢ uma entrada manual do algoritmo.

44.1
Extracéo de recortes

Nesta etapa sdo extraidos da imagem recortes de igual tamanho. Aqui dois
pontos sdo importantes: o tamanho do recorte e sua localizagdo. O primeiro €
empirico, depende de fatores como tamanho da imagem e tamanho dos elementos
formadores da textura, de forma que, em cada recorte, tenhamos informagao
suficiente sobre a textura. De fato, este ¢ um problema em visdo computacional
dificil de ser automatizado e neste trabalho o recorte foi definido em func¢do do
tamanho da imagem, de modo empirico. Por exemplo, em imagens de tamanho
256x256 pixels foram extraidos recortes de 40x40 pixels. O segundo ponto,
localizagao do recorte, ndo pode ser aleatério, pois um recorte, centralizado em

pontos diferentes pode ter contetiddos muito distintos, como na Figura 20.
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Figura 20 — Exemplo de extrac&o de recortes de uma imagem.
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Para solucionar o problema da localizagdo dos recortes de maneira
automatica empregamos um método de detec¢@o de pontos de interesse, uma area
da Visao Computacional bem desenvolvida nos campos de visdo estéreo e
reconhecimento de objetos. Foi utilizada a técnica de Lowe [61], disponivel para
MATLAB em [62], que encontra pontos de interesse invariantes a escala e a
rotagdo e, é robusta contra distor¢des como transformagoes afins, ruido e mudanca
de iluminacgao.

Um exemplo de pontos de interesse detectados se encontra na Figura 21.

Figura 21 — Exemplo de deteccdo de pontos de interesse. As marcagdes “+” representam

os pontos de interesse detectados pelo método de Lowe.

Nota-se na Figura 21 que alguns pontos de interesse sdo localizados no
fundo da imagem, portanto, fora do objeto; ha ainda outros pontos cuja
centralizagdo pode trazer dificuldades na estimativa da transformacao afim. Isto

justifica o segundo passo do algoritmo de SFT, a escolha de que pontos utilizar.
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4.4.2
Segmentacdo dos pontos de interesse

Conforme visto na etapa anterior ¢ necessario selecionar quais os pontos de
interesse a utilizar para a extragdo de recortes. A partir do vetor de medidas
retornado pelo método de Lowe realizamos uma clusteriza¢ao com o algoritmo K-
means [63]. O numero de grupos deve ser alto, algo entre 8 e 15 grupos, uma vez
que a quantidade de pontos de interesse detectada em uma imagem de tamanho
400x400 pixels beira facilmente a casa dos milhares.

Apoés a segmentacdo sdo selecionados os grupos cujos pontos de interesse
serdo utilizados. Este processo ¢ manual. O critério ¢ descartar grupos de pontos
fora do objeto, grupos muito proximos a borda e aqueles cujo ponto central ndo
aparenta ser o mesmo nos outros pontos de interesse, o que pode causar resultados
ruins na estimativa da transformacao afim. Na Figura 22 existem dois exemplos

de grupos de pontos de interesse, um que representa bem os elementos formadores

da textura e outro que ndo representa.

(b)

Figura 22 — Grupos de pontos de interesse encontrados pelo método de Lowe e

segmentados por K-means. (a) grupo de pontos que representam bem os elementos de
textura. (b) grupo que representa mal os elementos de textura (concentrados nas bordas
da bola de golfe).
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4.4.3
Selecdo de modelo frontal

Com os pontos de interesse definidos e os recortes extraidos a partir deles,
torna-se necessario encontrar um modelo frontal da textura do objeto, para servir
de referéncia na estimativa da transformacao afim. Este processo foi realizado de
forma manual, selecionando da imagem um recorte que ndo sofra deformagdo da
projecao, ou seja, possua angulos tilt e slant iguais a zero. Nem sempre isso sera
possivel, porém parte-se da premissa que haverd um ponto frontal na imagem. Um

exemplo ¢ visto na Figura 23.

Figura 23 — Exemplo de modelo frontal extraido da imagem.

4.4.4
Estimativa da transformacéao afim

Com o modelo frontal definido e os demais recortes extraidos da imagem
podemos estimar a transformacao afim entre ambos. Cada recorte ¢ comparado ao
modelo frontal para estimar a transformacdo afim que relaciona um ao outro. De
posse da transformacdo ¢ possivel extrair a orientacdo de cada recorte com a
decomposic¢do por SVD mostrada na Se¢do 3.4.1 do Capitulo 3, gerando assim um

mapa de agulhas.
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O mapa de agulhas, nesse algoritmo, esta incompleto, uma vez que nao
temos pontos de interesse para cada pixe/ da imagem. E realizada entdo uma

interpolacdo para preencher a imagem toda.

4.4.5
Reconstrucédo do modelo 3D

O mapa de agulhas representa a orientacdo da imagem. Porém, através dele
nem sempre € possivel ter uma correta visualizagdo da forma do objeto. Torna-se
necessario entdo um modelo de profundidade do objeto, que é o objetivo primario
de outras técnicas de Shape from X.

E importante notar que no caso de SFT o modelo tridimensional ndo é
acurado, uma vez que este possui tamanho relativo ao original, proporcional. E
também como ndao ha nenhuma calibracdo de camera e a Unica informagao
utilizada ¢é a de textura, SFT permite apenas uma reconstru¢do mais grosseira da
superficie.

Para reconstruir o modelo tridimensional de profundidade a técnica usada
aqui foi a de Kovesi [64], cujo codigo para MATLAB se encontra em [65] O
método consiste em ajustar fungdes Shapelets de diversas escalas ao mapa de
agulhas, levando em consideracao inclusive a ambigiliidade do ¢ilt na construgao.

Um exemplo do método pode ser visto na Figura 24.

100

(a) (b)

Figura 24 - (a) Mapa de agulhas. (b) Modelo 3D reconstruido usando método de Kovesi.
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