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RESUMO

Este trabalho apresenta um algoritmo de juncdo de imagens para a criagdo de mosaicos, com
imagens provenientes de um microscépio digital de baixo custo, criado pela empresa Mogai
Tecnologia da Informagdo, o qual é chamado de MicroScanner. Este programa resolve o
problema entre campo de viséo e resolucdo. Os codigos foram desenvolvidos em linguagem
C++, e fez-se 0 uso das fungdes de processamento de imagens da biblioteca open source
openCV. As fotos sdo capturadas sequencialmente, e essa ordem é usada pelo programa para
reduzir custo de processamento e aumentar a confiabilidade da imagem final criada.



ABSTRACT

This work presents an algorithm that stitch images to create mosaics, which images comes form
of a low cost digital microscope, created by Mogai Tecnologia da Informacao, such device is
called MicroScanner. This program solve the trade-off problem between field of view and
resolution. These codes were developed in C++ language, and were used the open source
penCV library as well. Pictures are sequentially taken, and this sequence is used by the program
to reduce computing costs and increase reliability of the resulting image.
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1 INTRODUCAO

Desde sua invencdo no final do século XVI, o microscopio 6tico vem tendo papel
fundamental para a ciéncia, na descoberta de doengas, comprovacdo de métodos cientificos e
estudo celular, dentre muitas outras aplica¢fes, contribuindo para a evolucgdo da ciéncia em
pesquisas de diferentes areas do conhecimento como na biologia, medicina e ciéncias exatas
(SCIENCELEARN, 2016).

Nas ultimas décadas a evolugdo do microscopio 6tico comegou a decrescer devido ao
fato de que os limites 6ticos foram atingidos. Foi descoberto que a resolu¢cdo méxima de um
microscopio Otico é a metade do comprimento de onda da luz que ilumina a amostra (a menos
que sejam utilizadas técnicas de fluorescéncia). Por exemplo, se a luz que em questdo tem
400nmm (luz azul) a resolucdo maxima do microscopio sera de 200 nm, mas esse limite
dificilmente é obtido devido a qualidade das lentes (LEICA, 2016; SCIENCELEARN, 2016).

Em 1931 o fisico alemdo Ernst Ruska desenvolveu o microscépio eletrénico ou de
elétrons que ndo usa luz para focar a imagem, mas sim feixe de elétrons. Com isso conseguiu-
se uma maior resolucdo, superando os limites éticos. Hoje existem microscéopios que atingem
resolucdes de até 0.1nm como ilustra a Figura 1.1. Entretanto esses microscépios ainda sao
relativamente caros, estando a ordem de R$ 100.000,00 (LEICA, 2016).

A partir da segunda metade do século XX os microscdpios 6ticos passaram a ser também
utilizados na montagem de microssistemas elétricos, eletrénicos e mecénicos e continuard
sendo ferramenta indispensavel para o crescimento e desenvolvimento dessas areas (POTSAID;
BELLOUARD; WEN, 2005).

Porém na maioria das vezes 0s microscopios 6ticos se deparam com o problema de se
ter que optar por uma alta resolugdo, com lentes capazes de magnificar a escala em milhares de
vezes, ou necessitar possuir um campo de visdo maior com lentes que ampliam menos
(POTSAID et al., 2005).

Nas ultimas décadas, entretanto, com o advento da computacdo, processadores com
melhor desempenho e memorias cada vez maiores, permitiram a criacdo de microscopios
digitais e de algoritmos de processamento de imagens, tornando essa disputa entre resolucéo e
campo de visdo capaz de ser resolvidas com a juncdo de imagens formando grandes mosaicos
(POTSAID et al., 2005).



Figura 1.1- Comparagéo do poder de resolucdo do olho humano com microscopios éticos e

eletrénicos.
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Fonte: Adaptado de SCIENCELEARN (2016)

Além da microscopia algoritmos para construcdo de panoramas vem sendo usados em
diversas outras areas, como panoramicas utilizadas em cameras fotograficas convencionais e
smartphones, mapeamento de territorio para operacdes de seguranca e resgate como mostrado
em AMORIN et al. (2015), producdo de filmes como é o caso de BROWN, MATTHEW,;
LOWE (2007) .

1.1 Motivagdes

O que levou a escolha deste tema de trabalho para este projeto de graduacéo foi o fato de existir
un interesse no estudo e desenvolvimento de algoritmos de construgédo de mosaicos para uso
em sistemas microscépicos oOticos/digitais de baixo custo. Para esta pesquisa, este projeto sera
referenciado como “MicroScanner”*, e 0 hardware utilizado foi o mostrado na Figura 1.1.1, 0

qual pertencente a empresa MOGAI Tecnologia da Informacao.

*Comercialmente microscanner também pode se referir a um equipamento de verificacdo de cabos de rede.



Figura 1.1.1- MicroScanner desenvolvido pela MOGAI Tecnologia da Informacao.

Fonte: Proprio autor.

A proposta do MicroScanner consiste em ter um microscépio otico/digital conectado
em um sistema de comunicagdo e de armazenamento de dados em nuvem (cloud). Em que
amostras podem ser coletadas, escaneadas e fotografadas em uma estagéo de coleta, que muitas
vezes pode estar em areas remotas, como por exemplo no interior da Amazoénia. Apos a captura,
é feito o upload automatico dessas imagens para uma “nuvem?”, o que permite que as mesmas
possam ser acessadas via navegador em qualquer lugar do mundo por um computador, tablet

ou smart phone, desde que conectado a internet.

1.2 Importancia deste trabalho

Este conceito de microscépio visa propor uma solucdo de baixo custo, quando
comparada aos microscopios digitais disponiveis no mercado (LEICA, 2016; POTSAID et al.,
2005), bem como, dentre outros beneficios, resolver o problema de alto custo com
deslocamento de méo de obra especializada e de materiais para a analise das amostras coletadas.

Com o MicroScanner a coleta de amostras pode ser feita por um técnico, a um custo
menor, e as analises dessas amostras poderdo ser feitas de qualquer lugar do mundo, a custos

menores.
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1.3 Objetivos

Esta pesquisa propbe implementar um programa que realize a juncdo (stitch) das
imagens capturadas pelo MicroScanner, como mostrado na Figura 1.3.1, para criar um mosaico
sem perda de resolugéo e qualidade das imagens capturadas para uso em aplicacOes diversas a
baixo custo operacional. Objetiva-se resolver o problema entre o grau de ampliacéo de lentes e

campo de visdo, pois area vista sem diminuir a magnificacdo nem a resolucéo.

Figura 1.3.1- Matriz com 10x10 imagens ordenadas capturadas pelo MicroScanner

Fonte: Proprio autor

Pretende-se, posteriormente, que esse cddigo seja integrado ao sistema do servidor e
assim, ser utilizado por processadores com menor custo no MicroScanner e centralizar o
processamento da criacdo dos mosaicos em um Unico computador com maior capacidade,

reduzindo-se assim, custos com hardware.
1.4 Metodologia para a solugéo do problema

Em posse das imagens capturadas e com o auxilio de ferramentas open source, foram
utilizadas técnicas de deteccdo e correspondéncia de caracteristicas (features matching), de
ajuste de distor¢do (warping) para bordas e projecdo das imagens no mesmo plano,
compensacao de ganhos para suavizar as diferencas de cor entre as imagens e de composi¢do
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(seam correction eblending) para fazer a construcdo da imagem final com alta resolucéo, pouca
distor¢do das caracteristicas presente nas imagens e transi¢do suave de uma imagem para outra

no mosaico final.

1.5 Correlagdo com Trabalhos Existentes

H&a um extenso numero de trabalhos na literatura como BROWN, M.; LOWE (2003),
MILGRAM (1975), CHALFOUN et al. (2014) e SZELISKI (2004), além de aplicacdes
comerciais tais como, CHEN, S. E. (1995)e BROWN, MATTHEW,; LOWE (2007). Porém,
pretende-se criar uma imagem final com uma maior precis@o e transicdes mais suaves que o
programa proposto por AMORIN et al. (2015), que ndo usa algoritmos para a suavizar marcas
de juncdo, correcdo de tempos de exposicao, e nem blending. Objetiva-se obter resultados os
mais proximos possiveis de BROWN, MATTHEW; LOWE (2007), que usa algoritmos para
suavizar as regides de ligacdo, porém também se quer eliminar a necessidade de detectar qual
imagem se ligara com qual, pois como o MicroScanner segue sempre 0 mesmo caminho para
tirar as fotos, utilizou-se essa ordem para reduzir tempo de processamento do programa.

Um outro ponto que deve ser ressaltado, é o fato de ja existir softwares comerciais que
fazem isso no mercado com uma qualidade aceitavel, como os citados acima, porém com
valores de licenca elevados. Apesar de se haver uma versdo gratuita, para BROWN,
MATTHEW; LOWE (2007), esta entretanto, esta limitada a utilizacdo de apenas 2GB de
memoria para 0 processamento das imagens, o que reduz a quantidade de imagens a serem
processadas ou a qualidade do resultado final. E mesmo se comprado algum desses softwares,
ndo seria possivel integra-lo ao servidor do MicroScanner visto que ndo se teria acesso aos

codigos fonte desses programas, apenas a seus executaveis.

1.6 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma:

No capitulo 2 seré apresentada a sequéncia de passos que 0 programa proposto ira
seguir para criar 0 mosaico, um pouco da teoria envolvida em cada passo e as vantagens e
desvantagens de cada método utilizado. O capitulo 3 apresentara os resultados obtidos, a
discutira influéncia dos principais passos do programa.Por fim é apresentada uma concluséo

geral e sdo feitas sugestdes para trabalhos futuros.
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2 ESTRUTURA DO CODIGO

O algoritmo em questdo segue 0s passos como mostrado na Figura 2.1:

Figura 2.1- Passo a passo aplicado para se obter o mosaico final

PASSO A PASSO DA CRIAGAO DO MOSAICO
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Fonte: Proprio autor

Cada etapa indicada na Figura 2.1 serd discutida em detalhes nas proximas se¢des. O
passo 6 também pertence parte do registro de dados, entretanto este ndo foi utilizado na
implementacdo deste cddigo pois sua funcdo ndo se fez necessaria. Mas sua a titulo de

complemento da teria de constru¢do de mosaicos ele serd comentado brevemente.

2.1 Aquisicao das imagens

Inicialmente, 0os homes das imagens sdo importados para o programa e ordenados de
acordo com a ordem de ligacio das imagens. Em seguida sdo carregadas as imagens. E
importante ressaltar que nesta etapa cada imagem sera uma matriz tridimensional RGB,
portanto, esse processo consome bastante memoria, dependendo da quantidade de imagens
usadas na composicao final do mosaico.
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2.2 Deteccao de regides caracteristicas

Este trabalho baseia-se no método de deteccdo e correlacdo de regides caracteristicas
(features) para alinhar as imagens no mosaico. Entretanto antes de comecar a descrever como
essa abordagem funciona é valido ressaltar que existe outro tipo de abordagem que pode ser
utilizada para a solugéo deste problema.

Este segundo método é conhecido como Alinhamento direto de imagens, que pode
funcionar bem no alinhamento sequencial de quadros (frames) na criacdo de mosaicos para
video, entretanto, para um numero elevado de imagens, esta abordagem sofre o problema de
desalinhamento das fotos na composicao final, o que favorece ao aparecimento de espagos néo
preenchidos entre as imagens (SZELISKI; SHUM, 1997).

Por sua vez, 0 método baseado na deteccéo de features apresenta significativa robustez.
O trabalho apresentado por BROWN, MATTHEW; SZELISKI; WINDER (2005) aponta que
quando hé features suficientemente distribuidas nas imagens, é possivel encontrar alinhamento
entre as imagens e conseguir um stitch bem sucedido. Porém esse método tem a desvantagem
de se tornar impreciso em casos com poucas features, ou onde hd muitas dessas mesmas, ou
ainda, onde essas estéo distribuidas de maneira desigual, levando-o a ineficacia (SZELISKI,
2010).

Ainda segundo SZELISKI (2010) o método de reconhecimento de features pode der
dividido em trés partes, que serdo descritos nas trés proximas subsec¢des:

e Deteccédo de patches e keypoints;
e Extracdo de descritores;

e Pré-correlagdo dos descritores;

2.2.1 Deteccao de patches e keypoints

Patch é conhecido como a regido em torno de um keypoint, e de maneira basica este
ultimo é encontrado em regides com grandes contrastes e/ou com uma mudanca direcional de
intensidade ou cor, ou seja, regides que apresentam gradientes de valores mais elevados. A

Figura 2.2.1.1 ilustra regibes para onde os gradientes crescem.



14

Figura 2.2.1.1- Variagdo do gradiente em 2 regides diferentes.

Fonte: SHAPIRO; STOCKMAN (2001)

Por definicéo, o valor do gradiente é um vetor de dois componentes, calculado para cada
pixel da imagem. Tal vetor aponta para a maior mudanca de intensidade ou cor. Esse € um dos
jeitos mais faceis de se encontrar keypoints, porém, ha casos mais complicados, que fogem ao

escopo deste trabalho.

2.2.2 Extracao de descritores

Nesta etapa os patches ja extraidos sdo convertidos e agrupados em formas mais
compactas, estaveis e invariantes, ou seja, sdo transformados em descritores.

Este processo consiste basicamente em orientar os pathces, rotaciona-los e escaloné-los,
podendo-se também aplicar outras transformagdes afins (ou lineares de primeiro grau). A
Figura 2.2.2.1 ilustra melhor de como é esse processo.

E importante destacar que esses descritores devem ser distintos, robustos a ruidos, a
deteccdo de erros e deformagdes, tanto geométricas quanto fotométricas (distorcdes de lentes,
movimento de pessoas/objetos).

Figura 2.2.2.1- Extracéo e orientagdo de um descritor

Fonte: BROWN, MATTHEW et al. (2005)
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2.2.3 Pré-correlacdo dos descritores

Neste ponto é feita uma pré-selecao dos descritores eliminando os candidatos ruins para
correlagdo com as outras imagens. 1sso pode ser feito utilizando-se um threshold para o valor
da distancia euclidiana entre os descritores de imagens diferentes, que como s&o invariantes a
rotacdo e mudanca de escala, a alteracdo do tamanho das imagens ndo influencia o valor da

distancia encontrada.

2.2.4 Comparacao entre SIFT, SURF e o que foi implementado

Os trés passos brevemente descritos nas se¢des anteriores, explicam como funciona o
processo genérico de deteccdo de features. Agora seré abordado um pouco mais detalhadamente
duas abordagens comumente usados em diferentes aplicacGes da visdo computacional para se
encontrar features, o0 SURF (BAY; TUYTELAARS; VAN GOOL, 2006), que do inglés
significa Speeded-Up Robust Features, onde, neste trabalho foram utilizadas, as funcbes de
deteccdo de keypoints e extracdo de descritores, e quando possivel serdo feitas comparacdes
com o SIFT (LOWE, 2004), Scale-Invariant Feature Transform e seus variantes, pois
apresentam alta robustez e relativa velocidade quando comparado ao SURF.

Assim como o SIFT, o SURF é invariante a mudanca de escala pois baseia-se no
processo de deteccdo de keypoints em piramide (com diferentes resolucdes). O SIFT utiliza uma
aproximacédo do Laplaciano do Gaussiano para encontrar os keypoints; o Laplaciano para
encontrar regides de mudancas bruscas de gradiente (detector de bordas), e 0 Gaussiano como
filtro, ja que o Laplaciano € sensivel a ruidos. Essa aproximacdo € chamada de Diferenca de
Gaussianos (BAY et al., 2006).

Por sua vez o SURF é mais ousado e baseia-se no determinante da matriz de Hessian
para computar tanto escala quanto a localizagcdo dos keypoints, ele é chamado de fast Hessian
detector. Esse método proposto € computacionalmente mais simples, menos sensivel a ruidos,
e com robustez equivalente & Diferenca de Gaussianos. Ele é implementado com o auxilio de
filtros caixa (box filters) convoluidos com a imagem original, como mostrado na Figura 2.2.4.1
(BAY et al., 2006).
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Figura 2.2.4.1- Processo de convolucéo de filtros caixa com a imagem original.

EmmEE

Fonte: Adaptado de BAY et al. (2006)

No SIFT, o processo de descricao das features é feito considerando uma vizinhanca de
16x16 no entorno do keypoint. O passo seguinte € dividi-la em 16 sub-regiGes com 4x4 pixels
e para cada sub-regido um vetor de 128 dimensdes para cada keypoint é criado esse vetor pode
ser interpretado como um histograma. Enquanto o SURF utiliza uma vizinhanga de 20x20 no
entorno do keypoint, e os divide em 25 sub-regides de 4x4 pixels, e para cada sub-regido é
aplicada uma transformacdo 2D Haar Wavelet, que pode retomar um vetor descritor de
dimensdo 64 ou 128. Este ultimo é chamado de SURF-128, que apresenta maior robustez,
porém é um pouco mais custoso que o SURF tradicional (SURF-64). Mesmo assim o SURF-
128 é mais rapido que o SIFT. A Tabela 2.2.4.1 mostra a comparacdo de tempo gasto para
executar os diferentes algoritmos para um mesmo grupo de imagens (BAY et al., 2006).

Para imagens de entrada, onde se tem certeza que elas ndo estdo rotacionadas, pode ser
usada a versdao U-SURF, que ndo computa vetor de orientacdo (Up-right vector, por isso U-
SURF) para os descritores, tornando o cddigo ainda mais rapido. Entretanto, o SURF ndo
apresenta grande robustez a mudancas de iluminagéo e de ponto de captura, quando comparado
ao SIFT (BAY et al., 2006).
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Tabela 2.2.4.1- Teste feito com SIFT e diferentes versdes do SURF para um mesmo grupo de

imagens
U-SURF SURF SURF-128 SIFT
Tempo(ms): 255 354 391 1036

Fonte: Adaptado de BAY et al. (2006)

A pré-correlacdo dos descritores em ambos 0s casos é feita calculando-se a distancia
euclidiana dos pontos de interesse de imagens diferentes. Entretanto o SURF também usa o
Laplaciano (trago da matriz de Hessian) para diferenciar regides claras de regides escuras,
aumentando a qualidade das correspondéncias. Isso ndo aumenta o custo computacional, visto
que o Laplaciano ja foi calculado na deteccdo dos keypoints.

Neste trabalho, a pré-correlacdo é calculada em duas etapas: a primeira, é obrigatdria,
onde as posicOes dos descritores previamente extraidos de uma imagem sdo comparados com
os de suas vizinhas horizontais. E aplicado um valor de corte (treshold) para verificar se os
descritores se encontram na regido acima ou abaixo desse valor, que empiricamente foi
estabelecido 50, mas que pode sofrer alteracdes a depender do grupo de imagens, assim, se 0
descritor da imagem vizinha estiver dentro da regido de corte ele sera considerado um bom

candidato para correspondéncia. A Figura 2.2.4.2 ilustra esse processo.

Figura 2.2.4.2- Busca de possiveis boas correspondéncias com a imagem vizinha horizontal

Fonte: Proprio autor

A segunda etapa por sua vez é opcional, ela compara os descritores de uma imagem com
sua vizinha inferior. Desta vez foi utilizada a distancia euclidiana como varidvel de corte. Um
valor razoavel para corte € 200, ou seja, todas os descritores menos distantes que esse valor é
considerado uma boa correspondéncia. Essa etapa serve como um refinamento do processo pois
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aumenta o numero de pares de imagens vizinhas auxiliando diretamente no processo de

alinhamento global das imagens, processo que sera explicado mais a frente.

2.3 Correlacao das caracteristicas

Na etapa final de correspondéncia dos descritores foi utilizado o algoritmo RANSAC
(FISCHLER; BOLLES, 1981) que do inglés significa RANdon SAmple Consensus, devido a
sua robustez e baixo custo computacional. Esse algoritmo funciona de maneira oposta aos
tradicionais algoritmos de refinamento de descritores, onde quando mais descritores maior a
chance de uma correspondéncia ser boa.

Ao invés disso, 0 RANSAC utiliza uma pequena amostra k de dados considerados
inicialmente como “mais confiaveis”, se faz do uso de S tentativas para obter um probabilidade
p de sucesso em cada tentativa para obter uma probabilidade P total de sucesso.

Para representar isso matematicamente considerou-se primeiro a probabilidade de S

tentativas falharem. Como mostra a equagéo 2.3.1

1-P=(1-p"S 2.3.1

Entdo o numero minimo de tentativas € mostrado na equacao 2.3.2:

_ log(1—P) 2.3.2
~ log(1—p)

O trabalho de STEWART (1999) da exemplos de heuristicas e do nimero necessario de
tentativas S para se obter 99% de probabilidade P de sucesso.

Aplicada a heuristica S vezes, sdo entdo selecionados 0s descritores que pertencem ao
conjunto de interesse. Esses descritores sdo chamados de inliers. Os descritores que
representam correspondéncias ruins sdo chamados de outliers.

Um exemplo de heuristica simples explica melhor a ideia de como 0 RANSAC
funciona. Suponha que se queira encontrar uma reta dado um conjunto de pontos como mostra
a Figura 2.3.1, onde tem-se sete pontos distintos, um deles é um dado discrepante da amostra.
Pode-se entdo utilizar a heuristica de se pegar S amostras dois pontos “de confianga”(pontos
que se tem certeza que pertencem a amostra) e se tracar uma reta entre eles e se aplicar um valor

de corte pré-definido para se determinar os inliers e os outliers.
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Figura 2.3.1- Exemplo de heuristica do RANSAC para encontrar quais pontos pertencem a

uma reta.
5 .
1 1 55 L IRk i
4 Modelo de Dado discrepante
linha ideal (Ponto 7) - Pomto SiERE=YE
el | 1 0 0
¥ 2 101
2= * 3 2 2
o S O SRR ==
1= Reta obtida pelo método dos = 5 3 3
guadrados minimos & |4 4
e e | 7 J10 2
D | E— 1 i 1
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X

Fonte: Adaptado de (FISCHLER; BOLLES, 1981)

2.4 Calculo das matrizes de homografia

O nome matriz de homografia serve para denominar a matriz de transformacéo de
pontos em 3D, nela pode haver rotacGes, e transformacbes projetivas(SZELISKI, 2010).
Quando representada em coordenadas ndo homogéneas se apresenta como mostra a Equacao
2.4.1,

X2 Hyy Hip Hiz)[*1 24.1
Y2| = (Hz1 Hiyz Hpz||Y1| © x, = Hxg
Z2 H3y Hizp Hizzllz

O que se quer € determinar a matriz de transformacgdo para podermos projetar cada
imagem diferente num mesmo plano de composi¢do com sobreposi¢cdo compativel com as
regides capturadas nas fotos. Para isso precisamos projetar a matriz de homografia no plano

(x,y), ou seja, em 2D. Resolvendo a Equacdo 2.4.1 em coordenadas homogéneas (x; =

ey, =>2) e obtemos a Equagdo 2.4.2 e 2.4.3.
2

Z2
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o = Hyyx1 + Hipy, + Hizzg 2.4.2
27 Hsyxq + Hypyy + Hazzg
yh = Hj1x1 + Hypyy + Hp3zy 2.4.3
) =

H31x1 + H3yy, + Hs324

Como pode-se perceber tem-se 9 incdgnitas, portanto é preciso de pelo menos 3 pontos
para calcular a matriz de homografia. Esses pontos s&o as posi¢des dos descritores encontrados
pelo SURF, e selecionados pelo RANSAC previamente discutidos. A OpenCV utiliza métodos
iterativos para descobrir os valores dos Hs que retornam uma matriz em 2D expressa em
coordenadas homogéneas e com as translacdes também computadas. A Equacdo 2.4.4 expressa

o formato da matriz de homografia retornada pelo método cvfindHomograpy.

rot +proj rot+proj Tx 244
H = |rot + proj rot+proj Ty
0 0 1

Onde Tx e Ty sdo translacbes em x e y respectivamente, e rot+proj sdo valores
equivalentes a rotacdo mais projecdes computadas juntas.
Analisando um output do c6digo como mostrado na matriz 2.4.5, pode-se comprovar

iSSO:
1.007259901429307 —0.003132591628213404  —1002.115671807583 245
0.001401256245885265 1.00156905077643 23.08991730022312
4.045351565727439¢ — 006 —3.427694546171485¢ — 006 1

Podemos perceber que os 2 primeiros valores da Gltima linha da matriz sdo muito
pequenos podendo ser considerados nulos. Esse erro se da devidos as aproximagdes numericas
utilizadas.

E importante também apontar que para cada imagem vizinha pode-se ter uma matriz de
homografia correspondente, isso significa dizer que as imagens séo correlacionadas em pares.
A Figura 2.4.1 ilustra esse processo. Dela pode-se perceber que a imagem 5 por exemplo, pode
ter uma matriz de homografia para determinar sua posicdo em relagdo a imagem 4, outra em

relacdo a 3, outra em relacdo a 2 e ainda mais uma em relacdo a 1 (a imagem 6 nao estd na
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andlise neste caso, pois neste trabalho, as homografias foram estimadas com relacao as posicdes
das imagens anteriores, e ndo faz sentido achar uma matriz de homografia para a imagem 5 em
relacdo 6, mas o oposto é valido).

Isso significa que a mesma imagem, para o caso deste trabalho, podera ter sua posi¢édo
definida por até 4 matrizes de homografia diferentes. Entretanto, como os resultados obtidos
foram satisfatorios, nesta pesquisa foram apenas utilizadas 2 matrizes de homografia, uma com
sua vizinha horizontal e outra com sua vizinha vertical superior. 1sso reduz o tempo total de

alinhamento global da composicéo.

Figura 2.4.1- Esbogo de como as homografias séo estimadas nesse trabalho. Para a imagem 5

é estimada uma homografia em relacdo a imagem 2 e outra em relacdo a imagem 4.

Fonte: Préprio autor

Diante desse fato precisa-se de um processo que de posicionamento global dessas

imagens (bundle adjustment) que sera discutido na proxima secéo.



22

2.5 Ajuste global das posic6es das imagens

Diante do fato de que agora tem-se mais de que uma matriz de homografia para
determinar a posicdo de uma mesma imagem, precisa-se, portanto de um processo que possa
alinha-las globalmente. Isso evita acimulo de erros quando o nimero de imagens a serem
inseridas no mosaico cresce. Esse processo de se ajustar a posigédo de projecdo de imagens de
forma global é denominado bundle adjustment (TRIGGS et al., 2000).

A funcdo de bundle adjustment disponivel na biblioteca Opencv faz com que o tempo
de processamento para esta etapa cresce quase exponencialmente em funcdo do aumento do
namero de matrizes de homografia. O algoritmo de bundle adjustment é executado de maneira
iterativa e a openCV usa um método especifico e privado que estima um erro supostamente
aceitavel e ndo oferece parametros de entrada para altera-los manualmente. Uma opcdo para
melhorar isso e sugestdo de trabalho futuro poderia ser a utilizacdo da biblioteca Ceres(CERES,
2016) para implementar essa etapa do processo, pois esta possui métodos que possuem a
estimativa do erro como parametros de entrada. Colocando-se valores de erros maiores,
entretanto, dentro de intervalGes que ainda permitam resultados aceitaveis, se poderia reduzir o
tempo de convergéncia, tornando o algoritmo mais veloz.

A funcdo de bundle adjustment trabalha com matrizes de parametros intrinsecos da

camera. Essa matriz tem o formato mostrado na Equacgéo 2.5.1. Onde f,e f, sdo as distancias

focais das imagens nos eixos X e y respectivamente, enquanto c, e ¢, sdo os centros focais da

imagem.
i 0 ¢ 2.5.1
K=10 f, ¢
0 0 O

Neste ponto, é importante observar duas coisas, a primeira € que as posi¢oes das imagens
foram definidas por matrizes de homografia. A openCV possui 0 método estimator para estimar
as matrizes de parametros intrinsecos das cameras dada as matrizes de homografias. A segunda
é que funcdo de bundle adjustment da openCV considera que todas imagens foram tiradas por
uma mesma camera virtual e estima as distancias focais e centros focais baseadas na posicéo
Unica camera, ou seja, sO havera rotacdo da camera e ndo translacdo da mesma.

Apenas de formar ilustrativa, a Figura 2.5.1 mostra a situagdo em que o alinhamento
global foi feito considerando-se a posicao de varias cAmeras (ou transla¢do de uma Unica virtual,
além da rotacdo), o que é uma outra possibilidade de implementacdo de funcdo, que poderia

reduzir o tempo de convergéncia do algoritmo.
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Figura 2.5.1- Alinhamento global feito considerando-se varias cameras.

4

Fonte: CORNELL (2016)

Nesta etapa a estimativa da posicdo global é feita reprojetando-se as matrizes de
parametros intrinsecos da cAmera para traz da cdmera, ou seja, tornando suas distancias focais
negativas, e afastando-as da camera para reduzir os valores dos angulos entre as imagens e

consequentemente os erros de projecdo. Assim teremos uma matriz K com f.e f,, negativos e

multiplicado por uma constante a e b respectivamente, como mostra a Equacgéo 2.5.2.

—afy, 0 ¢ 252
K=] 0 —bf, c}’,]
0 0 1

Segue um exemplo de saida do programa:
Antes da reprojecdo, matriz K estimada a partir da matriz e homografia, como mostrado

na matriz 2.5.3.

10951.9406928294 0 960 2.5.3
K= 0 10951.9406928294 540
0 0 1

Depois da reprojecdo obtemos a matriz 2.5.4:

—3985.78774653595294 0 5590.273722412106 25.4
K= 0 —6063.467220792676 1770.336352627874
0 0 1

A técnica de bundle adjustment utilizada como processo posterior a deteccdo de features

sofre dois problemas fundamentais, o primeiro € que a presenca de outliers pode dificultar ou
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impossibilitar a convergéncia do algoritmo. O segundo é que a mesma feature pode estar
influenciado diretamente o célculo de mais de uma matriz de homografia, tornando essa feature

superestimada (n) vezes, onde m é nimero de vezes que a feature é contada e n € 0 niUmero

de matrizes de homografia em que ela foi usada para ser estimada. Portanto um outlier que
m . A s .

aparece (n) vezes pode atrasar consideravelmente a convergéncia do algoritmo de bundle

adjustment (SZELISKI, 2010).
2.6 Correcdo de efeitos de onda

Na construcdo de mosaicos onde as imagens sdo capturadas manualmente, isto é, sem
ajuda de um suporte ou superficie fixa, o efeito de ondulacdo pode ocorrer na formacédo do

panorama final, como ilustrado na Figura 2.6.1.

Figura 2.6.1- llustracdo de como pode ficar um panorama quando héa rotacdo da camera no

eixo x ouy.
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Fonte:BROWN, MATTHEW; LOWE (2007)

Com o objetivo de resolver esse problema BROWN, MATTHEW; LOWE (2007)
propuseram um algoritmo para alinhamento de panoramas. A Figura 2.6.2 mostra como fica o
alinhamento do panorama apo6s a correcéo do efeito de onda.

Entretanto o neste trabalho ndo se fez o uso desta ferramenta pois a superficie de captura

¢ fixa e o deslocamento entre uma foto e outra é constante.

Figura 2.6.2- Panorama ap0s correcdo do efeito de ondulacdo da camera.

Fonte:BROWN, MATTHEW,; LOWE (2007)
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2.7 Registro de dados

Até o momento foram apenas extraidas e computadas informac6es das imagens que
formardo o panorama final. Informacdes sobre correspondéncia de features das vizinhangas,
sobre posicdes locais das imagens e alinhamento global das mesmas. A openCV usa estrutura
de dados préprias para guarda-los e envia-los para 0s passos seguintes da etapa de composicao.

A primeira etapa da composicao que precisa ser feita é escolher a superficie em que o
panorama final vai ser projetado e aplicar as transformacdes de coordenadas e remapeamentos
(warping) necessarios para produzir a projecdo final.

Em seguida, deve-se tratar as regides de juncdo das imagens para produzir um mosaico
com transicdes suaves, ou seja, sem marcas de juncdo e sem borrdes devido ao deslocamento
de objetos nas imagens (seam correction), selecionando-se 0s pixels que pertencem ao
panorama e excluindo os que néo pertencem.

Por fim utiliza-se um processo conhecido na literatura como blending, para compensar
problemas de diferenca de tempos de exposicdo na captura das imagens e outros problemas de
alinhamento.

Nas proximas secOes serdo discutidos esses trés topicos da etapa de composi¢do acima
citados mais a fundo.

2.8 Escolha da superficie de projecéo

Na escolha da superficie de projecdo deve-se optar por um balango entre manter a
aparéncia local de cada imagem n&o distorcida e a0 mesmo tempo obter uma composicdo
uniforme.

Neste trabalho, como sua aplicagéo € destinada a microscopia, optou-se por utilizar uma
superficie de projecdo plana pois é a que melhor retrata a realidade do ambiente fotografado.

Entretanto, quando o nimero de imagens comeca a ficar grande, torna-se dificil manter
a aparéncia do mosaico plana, sem esticar muito as imagens mais externas, pois 0 erro
acumulado das distor¢des das imagens é propagado para as bordas da foto. A Figura 3.8 mostra
um caso em que foram coladas um conjunto de 40 imagens (4x10) e observa-se claramente a
distorcdo das imagens mais da esquerda. E valido ressaltar que quando nio ha features
correspondentes suficientes, as imagens também sdo esticadas com o intuito de cobrir espagos

vazios entre as imagens coladas (SZELISKI, 2010).
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Essa expansdo do tamanho das imagens pode levar ao preenchimento total da memoria
do computador e levar ao encerramento do programa. Para essas situacdes talvez fosse
interessante utilizar superficies de projecao cilindricas (CHEN, S., 1995; SZELISKI, 1996) ou
esféricas (SZELISKI; SHUM, 1997).

Para a projecdo em uma superficie plana precisa-se apenas fazer uma projecdo
perspectiva das imagens no plano. Para as projecfes em superficies cilindricas e esféricas por
sua vez precisa-se redefinir suas distancias focais calculadas na etapa de bundle adjustment e
apenas apas isso projetar as imagens na superficie desejada.

Além dessas trés superficies de projecdo ha inUmeras outras que podem sem utilizadas
a depender da aplicacdo. Um bom exemplo é o mapeamento das 6 faces de um cubo para fazé-
lo parecer uma esfera (GREENE, 1986; SZELISKI; SHUM, 1997), método o qual tem grande
aplicacdo da definicdo de ambientes em computacéo grafica.

Por fim, é importante ressaltar duas observaces, a primeira € que o centro de projecéo
da composicdo final ja foi definido na etapa de bundle adjustment, pois como dito
anteriormente, as distancias focais de todas as imagens sdo estimadas em relacdo a uma Unica
camera virtual, e a segunda é que caso a qualidade das imagens sejam reduzidas para a
composicéo final, para se economizar memoria e tempo de processamento, deve-se nesta etapa
utilizar um pré-filtro para remover distor¢des (aliasing). Neste trabalho, entretanto o uso de tal
filtro ndo se faz necessario visto que a qualidade das imagens néo é reduzida, pois objetiva-se

uma imagem final com resolucdo maior que as imagens de entrada.

2.9 Correcdo de marcas de jungdo

Para suavizar a diferenca entre as regides de juncdo a openCV estima mascaras onde as
imagens sdo sobrepostas para aplicar o algoritmo apenas nessa regido. Esse algoritmo baseado
em UYTTENDAELE, M.; EDEN; SKELISKI (2001), calcula as diferencas de pixels entre as
regibes e decide o que manter e 0 que apagar nas imagens para o0 caso de coisas se
movimentando. Logo apds, aplica-se uma média ponderada na regido para dar maior
importancia aos pixels de maior intensidade, que geralmente é onde as imagens estao se ligando.

Na Figura 2.9.1 pode-se perceber que da imagem a para b, que pessoas foram removidas
da parte direita e centro da imagem, resolvendo-se assim problemas fantasmas e borrdes
causados por movimento. Percebe-se ainda que mesmo com essa suavizacdo as imagens ainda
possuem erros de tempo de exposi¢do que precisam ser tratados, como pode-se ver a diferenga

na cor do céu em cada imagem.



27

Figura 2.9.1- llustracdo de como objetos sédo removidos da composicao e as marcas de ligacdo

sdo suavizadas.

(a) Sem suavizacao

Fonte: (UYTTENDAELE, M. T.; SZELISKI, 2004)

Essa etapa ajuda a corrigir problemas de falta de correspondéncia no mosaico final e
também lida com questdes de bactérias se movendo na laminula. Todavia, a parte negativa deste
método é que particulas de interesse presentes na amostra podem ser removidas por causa desse

algoritmo.

2.10 Blending e compensacéo de tempo de exposicédo

Depois de corrigidos os problemas devidos a movimento e marcas de juncdo, ainda se
precisa corrigir os efeitos de diferenca do tempo de exposicdo e pequenos problemas de
alinhamento para o caso em que ha poucas features correspondentes.

Nesta etapa optou-se por utilizar um processo conhecido como mult-blending proposto
em BURT; ADELSON (1983) pois utiliza-se uma pirdmide Laplaciana onde em cada nivel é

selecionada uma banda de frequéncia para que sejam suavizadas as diferencas entre as imagens.
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Esse processo se assemelhar muito ao passo anterior, entretanto ele é aplicado em todas
as imagens ao invés de apenas em regiGes (méscaras), e o tratamento em varias bandas de
frequéncia permite suavizar diferencas tanto em altas como em baixas frequéncias. BROWN,
MATTHEW; LOWE (2007) propdem uma solucdo com apenas 2 bandas de frequéncia.
Todavia neste trabalho a funcdo utilizada da openCV seleciona automaticamente quantas
bandas de frequéncia selecionar. A Figura 2.10.1 mostra um exemplo de mult-blendig usado na

composicao de montagens.

Figura 2.10.1- exemplo de como o mult-blendig pode ser usado em montagens. (a) Imagens

de entrada, (b) Imagens montadas sem mult-blendig (c) Montagem com mult-blendig.

(b)

Fonte:(PEREZ; GANGNET; BLAKE, 2003)

E importante indicar que caso a diferenca de tempo de exposicdo seja muito grande
pode-se ainda fazer uso de algoritmos como os propostos em (UYTTENDAELE, M. et al.,
2001), que uniformiza os ganhos das imagens, tornado suas diferencas de iluminacdo menos
discrepantes. Mas ndo foi necessario o uso de tais algoritmos pois a iluminagdo e tempo de

captura das imagens do MicroScanner sao constantes.



29

3 RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos, também serdo
apresentados os problemas e limitagOes ainda existentes para a composi¢do do mosaico final.
Inicialmente € apresentado na Figura 3.1 uma projecdo das 100 imagens anteriormente
mostradas na Figura 1.3.1. Nessa projecao ndo foi feito ajuste global das posi¢des das imagens,
ou qualquer processo de composicao descrito nas trés Ultimas se¢des do capitulo 2.

O processo utilizado para obté-la foi parecido com o utilizado em AMORIN et al.
(2015). Dessa projecdo é possivel observar que (i) a correspondéncia das features ndo é boa
devido a falta de alinhamento global e da ndo remocéo de marcas de juncéo (ii) os motores do

MicoroScanner precisam ser melhor calibrados.

Figura 3.1- Projecédo de 100 imagens mostradas na Figura 1.3.1, feita apenas baseada nas

posicoes das matrizes de homografia de suas vizinhas horizontais.

Fonte: Proprio autor
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Finalmente a Figura 3.2 mostra uma composi¢do com 20 imagens com alinhamento
global, correcdo de marcas de juncdo e blending. Os resultados foram obtidos utilizando-se um
computador com processado intel i5 2GHz 3MB de cache e 8GB de memoria RAM. A Figura
3.3 mostra um mosaico feito com 0 mesmo conjunto de imagens utilizado para formar a Figura

3.2 porém desta vez sem corre¢do de marcas de juncdo e sem blending.

Figura 3.2- Mosaico de 2x10 imagens utilizando-se alinhamento global, correcdo de marcas

de juncdo e blending. Tempo total: 32.48 minutos, tempo alinhamento global: 25.77 minutos.

Fonte: Proprio autor

Figura 3.3- Mosaico de 2x10 imagens utilizando-se alinhamento global, sem correcdo de

marcas de juncdo e sem blending. Tempo total: 31.34 minutos.

Fonte: Proprio autor

Ampliando a area esquerda das Figuras 3.2 e 3.3 como mostrado nas Figuras 3.4 e 3.5
respectivamente e analisando o circulo em preto podemos ver como o algoritmo de seam
corretiom funciona removendo partes que ele entende como movimento de objetos. Os circulos
em vermelho e amarelo ilustram como o algoritmo de blending funciona na corre¢do de
alinhamento de pequenas &reas onde ndo houve uma boa correlagdo de features e
consequentemente falta de alinhamento global.
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Figura 3.4- Zoon dado na Figura 3.2.

Fonte: Préprio autor

Figura 3.5- Zoon dado na Figura 3.3.

Fonte: Proprio autor

Agora serdo discutidos os efeitos do aumento do numero imagens na composicao final
do mosaico. A Figura 3.6 mostra um mosaico criado com 30 imagens. Apesar da falta de
alinhamento dos motores do MicroScaner, ndo se percebe significativas distor¢oes das

imagens no mosaico.



32

Figura 3.6- Mosaico de 3x10 imagens utilizando-se alinhamento global, sem correcéo de

marcas de juncdo e sem blending. Tempo total: 31.34 minutos.

Fonte: Préprio autor

Entretanto quando se faz o stitch de 40 imagens percebe-se claramente a distor¢éo
sobretudo das imagens das bordas, como mostrado nas Figuras 3.7 e 3.8. Esse efeito se d& por
trés motivos, (i) falta de boas correspondéncias de features na vertical (ii) o fato de o algoritmo
de warping esticar as imagens no intuito de resolver o problema de espacos vazios entre elas, e
(iii) a superficie de projecdo utilizada é um plano, problema que poderia ser amenizado

utilizando uma superficie cilindrica ou esférica, como dito na sec¢ao 2.8.

Figura 3.7- Mosaico de 4x10 imagens utilizando-se alinhamento global, corre¢do de marcas
de juncdo e blending. Tempo total: 162.80 minutos, tempo alinhamento global: 153.49

minutos.

Fonte: Proprio autor

Também é possivel amenizar esse problema de alta distor¢do das imagens melhorando-
se as correspondéncias de features. Quando foi diminuido o valor de corte da distancia
euclidiana de 200 (resultado na Figura 3.7) para 170 (resultado na Figura 3.8) na etapa de pré-
correlagdo de features, nesse caso, aumentou-se a amostragem inicial de supostas boas
correspondéncias para 0 RANSAC e consequentemente este algoritmo retornou um numero
maior de inliers, 0 que permitiu que a imagem final da Figura 3.8 ficasse menos distorcida que
a composicédo da Figura 3.7.

Segundo (SZELISKI (2010)) o trabalho de se criar mosaicos envolve tanto um esforco

artistico quanto computacional. Isso significa dizer que além de ser necessario utilizar
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algoritmos réapidos e precisos, também precisa-se utilizar pardmetros condicentes com tipo de

imagem utilizada, o que muitas vezes envolve tentativas empiricas.

Figura 3.8- Mosaico de 4x10 imagens utilizando-se alinhamento global, correcdo de marcas
de juncdo e blending. Tempo total: 166.87 minutos, tempo alinhamento global: 156.91

minutos.

Fonte: Préprio autor

Por fim é importante ressaltar que a resultado obtido na Figura 3.8 é uma imagem de
165 Mega Pixels (MP), mostrando que a imagens final tem resolu¢do e campo muito maiores

que cada imagem por sozinha.
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4 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Com base no dados e analises apresentados € possivel afirmar que a criacdo de mosaicos
baseado na abordagem de features é uma tarefa de media a alta complexidade, sobretudo
quando o numero de imagens a serem ligadas € grande.

Foram tambeém apresentadas e discutidas varias técnicas de processamento de imagens
e visdo computacional utilizadas nos passos intermediarios do processo, como deteccdo e
correlacdo de features, estimativa de matrizes de homografia, parametros intrinsecos da camera,
bundle adjustment, seam correction, warping e blendig.

Como proposto inicialmente, os resultados obtidos apresentaram significativa
qualidade, sobretudo para conjuntos menores de imagens. Além disso, o codigo produzido neste
trabalho ndo tem limitacdo do uso de memdria via software, apenas por hardware. Outra
vantagem é que como todo o codigo fonte deste trabalho é acessivel e editavel o que permite
integra-lo facilmente as funcionalidades do MicroScanner.

Por fim pode-se afirmar que a experiéncia de estudar, programar e utilizar as técnicas
apresentadas neste trabalho representa uma excelente forma de complemento técnico, visto que
podem ser empregadas tanto na area da engenharia da computacdo, como da eletrbnica, além

da de controle e automacéo.

4.1 Sugestdes de trabalhos futuros

Entre as melhorias que futuros trabalhos podem trazer a essa pesquisa encontram-se:

e Colocar o codigo para procurar correspondéncias com suas vizinhas superiores
direita e esquerda para melhorar a qualidade do alinhamento global.

e Utilizar outras opc¢des de bibliotecas diferentes para fazer o alinhamento global,
como discutido na secdo 2.5, para diminuir tempo de convergéncia

e Implementar uma etapa de validacdo dos resultados, ja que é dificil perceber
diferencas de detalhes em imagens microscopicas.

e Fazer melhorias no hardware do MicroScanner, sobretudo no movimento dos

motores.
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5 GLOSSARIO

Stitching: Processo de criagdo de mosaicos.

Stitch de Imagens: Mosaico de imagens.

Features: Regides caracteristicas de uma imagem que sdo utilizadas para futuras buscas de
correlacéo.

Features Matching: Correlacdo de caracteristicas.

Keypoints: Pontos com gradientes de valores elevados.

Patch: Regido em torno de um keypoint.

Inliers: Features consideradas como boas correlacdes pelo RANSAC.

Outliers: Features consideradas como mas correlagcdes pelo RANSAC.

Threshold: Valor de corte.

Bundle Adjustment: Processo de alinhamento global das imagens para futura composicao de
um mosaico.

Warping: Processo de distor¢do de uma imagem para fazer com que suas features fiqguem do
mesmo tamanho que as da sua vizinha.

Seam Correction: Corre¢do marcas de juncdo. Nessa etapa também sdo corrigidos problemas
de movimento nas imagens

Blending: Processo para suavizar as diferencas de tonalidades entre as fotos.

Mult-blending: Utiliza varias bandas de frequéncia para suavizar as diferencas de tonalidades
entre as fotos.
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