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Resumo. Este trabalho apresenta um método para extragdo de caracteristicas utilizando o algoritmo
SIFT em pares de imagens estereoscdpicas de alta resolu¢do. Devido a limitagcdes do SIFT, este ndo
pode prover uma solugéo direta, portanto um método para dividir as imagens em blocos menores € pro-
posto. Os pontos extraidos de cada bloco sdo processados e combinados com o objetivo de gerar uma
solugdo global. O K-Nearest Neighbor é usado para selecionar correspondéncias. Para tornar o processo
de busca mais rapido, utiliza-se o randomized kd-tree. Um filtro para eliminag@o de falsas correspon-
déncias é desenvolvido. Os resultados obtidos pelo método proposto sdo comparados com os resultados
obtidos pelo método L2SIFT, que também realiza o processo de divisdo em blocos, utilizando o dataset
de Toronto. O método proposto obtém desempenho superior, encontrando um niimero maior de corres-
pondéncias.

Keywords: Feature Extraction, SIFT, Computer Vision, Stereoscopy.

Abstract. This work presents a method for extraction of characteristics using the SIFT algorithm in
pairs of high resolution stereoscopic images. Due to limitations of SIFT, it can not provide a direct solu-
tion, therefore a method to divide the images into smaller blocks is proposed. The points extracted from
each block are processed and combined in order to generate a global solution. The K-Nearest Neighbor
is used to select matches. To make the search process faster, the randomized kd-tree is used. A filter
for eliminating false matches is developed. The results obtained by the proposed method are compa-
red with the results obtained by the L?SIFT method, which also performs the blocking process, using
the Toronto dataset. The proposed method obtains superior performance, finding a greater number of
correspondences.
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1 INTRODUCAO

A deteccdo e correspondéncia de caracteristicas € um componente essencial de muitas apli-
cacoes de Visdo Computacional, tais como o alinhamento de imagens e o estabelecimento de
um conjunto denso de correspondéncias para a geracao de um modelo tridimensional (Szeliski,
2010). A extracdo de caracteristicas € também um dos principais tépicos em fotogrametria.
Este processo consiste na extragdo de caracteristicas de interesse de duas ou mais imagens do
mesmo objeto e da correspondéncia dessas caracteristicas em imagens adjacentes (Lingua et al.,
2009).

A fotogrametria aérea e a estereoscopia vém sendo aplicadas a estudos geotécnicos permi-
tindo a obtencdo de medi¢cdes de escala, altura, drea, comprimento e perimetro de objetos a
partir de pares de imagens 2D (Coelho, 2012). Para a reprodugdo precisa de um modelo 3D,
a partir de pares de imagens estereoscopicas, € necessdrio a extragdo de um grande nimero
de correspondéncias confidveis. Diversos algoritmos para a extracdo de caracteristicas inva-
riantes a escala e rotacao foram propostos na literatura, dentre eles o Scale Invariant Feature
Transform (SIFT) (Lowe, 2004), o Speed Up Robust Features (SURF) (Bay et al., 2006) e o
Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB) (Rublee et al., 2011). Falsos positivos podem surgir
no processo de correspondéncia entre as caracteristicas de cada imagem. O uso de restri¢coes
geométricas podem ser utilizadas para eliminacdo de falsas correspondéncias. Jiang e Jiang
(2019), por exemplo, utiliza restricdes geométricas e fotométricas através da triangulacdo de
Delaunay.

O algoritmo SIFT ndo pode prover uma solugdo direta para a extracdo de caracteristicas e
correspondéncias usando imagens de alta resoluc@o obtidas por cdmeras métricas em fotogra-
metria aérea (Sun et al., 2014). Nao é possivel alocar memoria suficiente quando as imagens
sdo muito grandes, pois o algoritmo precisa construir uma série de piramides para criar a escala
de espaco gaussiano e DoG (Difference of Gaussian). Com o propdsito de contornar a limitagao
de memoria do SIFT, Sun et al. (2014) propds o L?STFT para o processamento de fotografias
aéreas de alta resolucdo. As fotografias sdo reduzidas para se obter, através do SIFT, os seed
points, que serdo usados pelo método linear Singular Value Decomposition (SVD) (Umeyama,
1991). Este ultimo retorna os parametros de transformacdo que serdo usados para dividir as
imagens em blocos correspondentes menores, que podem ser computados pelo SIFT. Para de-
terminar a drea de sobreposicao estereoscdpica, a qual serd dividida em blocos, sdo usadas a
direcdo do voo, a orientacdo da camera e os parametros da transformagdo. Calcular a area de
sobreposicdo é importante para melhorar a eficiéncia do algoritmo (Sun et al., 2014).

Coelho (2012) propds uma metodologia para andlise da susceptibilidade de deslizamentos
de terra, a partir da extracdo de pontos homoélogos de aerofotogramas, através do uso de este-
reoscopia e computagdo grafica. Os pontos foram extraidos aplicando-se o SIFT em pares de
imagens reduzidos. Verificou-se que o algoritmo nao detectou pontos em regides rochosas ou
de mata densa, importantes para melhor representacao do terreno. Observou-se também que,
por se tratar de uma drea muito extensa, a selecdo de uma drea menor poderia trazer resultados
mais satisfatorios. Pensando nisso, é proposto neste trabalho o desenvolvimento de um método
para automatizar a criacdo de recortes menores de aerofotogramas, visando maximizar o nu-
mero de pontos obtidos. Assim, os recortes sdo processados individualmente pelo SIFT, e as
correspondéncias obtidas sdo agrupadas com o objetivo de construir uma solugdo global.
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2 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS COM O SIFT

SIFT é um algoritmo utilizado para a extracao de caracteristicas invariantes a escala, rotacao
e parcialmente invariantes a mudanga de iluminac¢do e posicionamento de camera (Lowe, 2004).
Foi desenvolvido com base em modelos tedricos de visao bioldgica (Wei et al., 2008). As ca-
racterfisticas, ou descritores, sdo altamente distintivos, permitindo que pontos homdélogos sejam
detectados com alta probabilidade de acerto. A obtencdo de caracteristicas segue as etapas
descritas nas subsec¢des a seguir.

2.1 Deteccao de extremos no espaco escala

O primeiro estdgio para detecg@o de keypoints € identificar localizacOes e escalas que podem
ser repetidamente atribuidas a diferentes visdes do mesmo objeto. Detectar localizagdes que sao
invariantes 2 mudanca de escala da imagem pode ser alcancado pesquisando-se caracteristicas
estaveis em todas as escalas possiveis, usando uma fun¢do continua conhecida como espago
escala (Witkin, 1984). A funcdo Difference of Gaussian (DoG) é implementada para encontrar
potenciais pontos (keypoints) invariantes a escala e rotagao.

2.2 Localizaciao de Keypoints

A cada localizac¢do candidata, um modelo detalhado € criado para determinar localizacdo e
escala. Apds encontrar um candidato a keypoint, deve-se realizar uma andlise dos dados locais,
escala e razao das principais curvaturas. Essa andlise permite rejeitar pontos que possuem baixo
contraste (sensiveis a ruido) ou mal localizados ao longo de uma borda. Cada ponto amostrado
€ comparado aos seus oito vizinhos préximos e os nove vizinhos na escala acima e abaixo. Este
serd selecionado somente se for o maior ou o menor de todos os seus vizinhos. O processo de
detec¢dao de méximos e minimos locais € ilustrado na Figura 1.

Escala [T v e

Figura 1: Detec¢do de maximos e minimos locais.

2.3 Atribuicdo de orientacio

Ao atribuir uma orienta¢do consistente para cada keypoint, baseando-se em propriedades
locais da imagem, o descritor pode ter uma representacao relativa a sua orientacdo, atingindo
assim invariancia a rotagdo. Um histograma de orienta¢des, de 36 posi¢des, € gerado a partir da
orientacdo dos gradientes. Cada amostra adicionada ao histograma € ponderada pela magnitude
do gradiente. Os picos no histograma de orientacdes correspondem as dire¢cdes dominantes dos
gradientes. O maior pico e aqueles que estdo acima de 80% do maior pico sdo usados para criar
novos keypoints com a orientacao correspondente.
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2.4 Descritor de Keypoints

Um descritor de keypoint € criado primeiramente computando-se a magnitude e a orientagao
na regido de seu entorno. Estes sdo ponderados por uma janela gaussiana, que faz com que os
valores dos pixels que estdo mais afastados tenham menor contribuicao para a constru¢do do
descritor, enquanto os mais proximos da localizagdo do mesmo tenham maior contribuicao. Es-
ses valores sao acumulados em um histograma de orientacdes, contendo oito posi¢des, gerando
o descritor.

Para alcancgar invariancia a rotacao, as coordenadas do descritor e a orientacao dos gradientes
sdo rotacionados em relag@o a orientacao do keypoint, atribuida no passo anterior. O descritor é
normalizado para reduzir os efeitos de mudanca de iluminacao.

2.5 Correspondéncia de Keypoints

A correspondéncia de keypoints se da pela identificacdo do vizinho mais proximo de uma
base de keypoints. O vizinho mais proximo € aquele com a distancia euclidiana minima para o
vetor descritor, descrito no passo anterior (Descritor de keypoints). Nao se conhece algoritmos
que possam identificar o vizinho mais préximo em espacos dimensionais grandes que tenham
performance aceitdvel Muja e Lowe (2014) ou que sejam mais eficientes do que uma busca
exaustiva Lowe (2004). Para a localizacao dos vizinhos mais préximos, utilizou-se a biblioteca
Fast Library for Approximate Nearest Neighbors (FLANN), descrita na proxima subsecao.

ApO6s encontrar os vizinhos mais proximos € necessdrio filtrar as correspondéncias. Muitos
keypoints detectados ndo possuem uma correspondéncia correta, podendo estes terem sido ori-
ginados de um ruido ou oclusdo. Para cada correspondéncia, é calculada a distancia euclidiana
entre os descritores de cada keypoint e seus dois vizinhos mais préximos. Se a distancia do mais
proximo € significantemente menor que a do seu segundo vizinho, entdo tem-se uma possivel
correspondéncia. De acordo com Lowe (2004), a razdo (ratio) de 0, 8 elimina 90% das falsas
correspondéncias enquanto descarta 5% das corretas.

3 FAST LIBRARY FOR APPROXIMATE NEAREST NEIGHBORS (FLANN)

Os algoritmos mais custosos em visdo computacional consistem na busca de correspondén-
cias em vetores de alta dimensdo, também referido como busca por vizinhos mais préximos.
Em Muja e Lowe (2014) € proposta uma biblioteca de c6digo aberto para busca aproximada
de vizinhos mais proximos. A mesma contém os algoritmos K-Nearest Neighbor (K-NN), para
determinar os vizinhos mais proximos de cada keypoint detectado pelo SIFT, e o Randomized
kd-tree para acelerar o processo de busca.

3.1 K-Nearest Neighbor (K-NN)

Define-se mais formalmente o K-NN, como:

KNN(q, P,K) = A, (1

em que:
| A|=K,ACP;
Vee Aye P— A d(q,x) <d(q,y).

O K-NN sempre retorna K vizinhos se existirem pelo menos K pontos em P.
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3.2 Randomized kd-tree

O randomized kd-tree é um algoritmo de busca aproximada indicado para vetores com mui-
tas dimensdes (Muja e Lowe, 2009), que possui uma performance aceitdvel na realizagao de
busca por vizinhos mais proximos. O algoritmo gera multiplas randomized kd-trees, que sao
analisadas em paralelo. As drvores sdo construidas de maneira semelhante a kd-tree cléssica,
que divide os dados na dimensdo de maior variancia, porém no randomized kd-tree a divisao
dos dados ocorre selecionando-se aleatoriamente uma das /Np dimensdes com maior variancia.

4 METODO PROPOSTO

Para que os recortes a serem realizados nos pares de imagens correspondam a mesma area é
necessdrio, primeiramente, conhecer o inicio da 4rea de sobreposi¢do estereoscépica. Identifi-
cado o inicio da drea de sobreposicao, o proximo passo € definir uma fun¢do de correspondéncia,
a qual possa, a partir de um tamanho de corte definido, criar os sub-pares estereoscopicos e, ao
final do processo de detecc¢ao de pontos homologos, agrupa-los em uma tinica solu¢io, como se
os mesmos tivessem sido detectados a partir do par de imagens original. O diagrama da figura
2 apresenta simplificadamente as principais etapas do método proposto.

Imagens de larga
escala?

Obter pares
reduzidos

Nao

Obter informagdes
geométricas

¥

cmiesr:‘; ;?jionTz SS de Extrair e filtrar caracteristicas
IMG1 & IMG2 de cada recorte

ey

Gerar Solugao Global a
Fim partir das caracteristicas
extraidas

Figura 2: Diagrama simplificado do método proposto.

As imagens devem ser previamente convoluidas por um filtro gaussiano com mdscara 5 X 5
para remogao de ruido. O SIFT é, entdo, aplicado a cada imagem para detectar seus respectivos
keypoints, bem como seus descritores associados. Para efetuar a correspondéncia o algoritmo
k-NN € usado. E para reduzir o tempo de busca, o randomized kd-tree. O préximo passo é
eliminar as falsas correspondéncias encontradas.

Apesar de se obter correspondéncias confidveis usando um valor baixo para o ratio, falsos-
negativos também sao descartados. Pensando nisso, € proposto um filtro que utiliza informagdes
geométricas extraidas dos pares reduzidos para eliminar falsas correspondéncias.

4.1 Filtro proposto

As informagdes geométricas sdo utilizadas para eliminar as falsos positivos. Partindo de um
conjunto C' contendo pelo menos N, correspondéncias confidveis detectadas pelo SIFT, e de um
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valor de ratio (r) baixo, busca-se obter informacdes que serdo utilizadas posteriormente para
eliminar as falsas correspondéncias. Comecando com r = 0, 2, incrementa-se iterativamente
em 0, 1 até obter N, correspondéncias ou alcancar r = 0, 6.

0,0)

12 Imagem w 22 Imagem X
!
+

# Ponto extremo

Distancia entre pontos correspondentes

Figura 3: Representagdo do ponto minimo (5) e as distancias, d, entre pontos homdlogos.

Para exemplificar, na figura 3 temos a representacdo de imagens estereoscopicas posiciona-
das lado alado em um plano. As informagdes geométricas que serdo extraidas s3o: S(Zmin, Ymin )
representando o inicio da drea de sobreposicao estereoscopica, em que Ty € Ymin SA0 OS Va-
lores minimos de cada dimensdo dentro do conjunto encontrado; L representa a mediana das
distancias euclidianas entre as coordenadas de keypoints homologos; o € dado pela mediana
dos angulos formados entre as retas que passam pelos pontos homdlogos e a reta do eixo das
abscissas.

As correspondéncias que estdo dentro das faixas de distancias [L * (1 —m), L x (1 +m)] e
angulos [« — 6, o + 0] sdo consideradas confidveis. L e a sdo pardmetros automadticos e 6 e m
sdo as margens de erro. Os valores atribuidos a m e €, bem como outros parametros do método,
estdo descritos na secao Experimentos.

4.1.1 Recorte dos pares

Os processo de divisdo de pares correspondentes se da através do uso das informagdes geo-
métricas. Os valores de S e L sdo escalados para o tamanho original das imagens multiplicando-
os pelo fator (\) de redugdo das imagens. Portanto, o inicio da 4rea de sobreposicdo estereos-
cépica, bem como a mediana das distdncias entre pontos, sdo, respectivamente, S’ = A % S e
L'=MXxL.

Blocos de tamanho n x n sdo recortados na primeira imagem, a partir da coordenada (s, s,).
O ponto correspondente, (¢,,t,), € obtido a partir da equagdo 2.

ty =58, + L *cosa —w

; 2)

, .
y =Sy + L xsina

Os pontos (s, sy) e (tz,t,) correspondem, respectivamente, ao primeiro pixel do bloco de ori-
gem e destino do par de imagens. As dreas de maior altitude podem nao ser encontradas dentro
do bloco da segunda imagem, devido ao deslocamento de dreas de maior paralaxe. Optou-se
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entdo por expandir o segundo bloco para encontrar correspondéncias também nessas dreas. Os
blocos foram expandidos em cada aresta pelo valor de e, obtido pela equacao 3.

€r — R *N * COSQ

3)

€y = K*N*sina

O ponto (e, e,) indica o quanto cada aresta do segundo bloco deve ser expandida, ~ é um
valor definido entre 0 e 1, e n é o comprimento dos lados dos recortes. Os blocos da segunda
imagem sdo preenchidos com fundo preto caso estejam fora do dominio da mesma, além disso,
indices negativos recebem o valor zero. A figura 4 ilustra o processo de divisdo e correspon-
déncia de blocos homdlogos.

12 Imagem w 28 Imagem X
!

(0,0)

Figura 4: Exemplo de correspondéncia entre blocos homdélogos.

4.1.2 Geracao da solucao global

Para cada bloco criado, armazena-se a coordenada do primeiro pixel em relagdo a imagem
original. Esta coordenada serd somada as coordenadas dos keypoints extraidos de cada bloco
apos a eliminacdo de falsas-correspondéncias, pelo filtro proposto. Com isso as soluc¢des locais
tornam-se uma solugao global para o par de imagens original.

S EXPERIMENTOS

Para validar o método proposto foram realizados experimentos com dois conjuntos de ima-
gens. Foram processados os aerofotogramas de Nova Friburgo, Rio de Janeiro (figura 5), uti-
lizadas previamente nos trabalhos de Fernandes (2008), do Carmo (2010) e Coelho (2012). O
método foi aplicado aos pares de imagens de tamanho original (10928 x 11096) e reduzidos
(1093 x 1110).

Treze imagens do dataset de toronto, com resolucao de 11500 x 7500, também foram proces-
sadas. Estas estdo publicamente disponiveis pelo ISPRS Test Project on Urban Classification
and 3D Building Reconstruction (Rottensteiner et al., 2013).
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Imgl Img2 Img3

Figura 5: Imagens aéreas de Nova Friburgo (RJ).

As imagens foram previamente suavizadas por um filtro gaussiano de mdscara 5 X 5. A
aplicagdo deste tornou a execu¢do do método mais rapida, além de resultar em um ndmero
maior de correspondéncias encontradas.

5.1 Parametros utilizados

Os parametros do método proposto foram determinados levando em consideragdo o nimero
de pontos obtidos, a maneira como estavam dispersos e o tempo total de execu¢cdo do método.
Assim, os parametros foram escolhidos experimentalmente, sendo os apresentados na tabela 1,
0s que mais se adequaram as imagens testadas.

Parametro | 0 | m kK | No| n | A
Valor 210,210,210 | 500 10

Tabela 1: Valor dos pardmetros utilizados para os experimentos.

5.2 Expansao dos blocos

Na divisao dos blocos utiliza-se a mediana das distancias entre pontos homélogos quando as
imagens sao dispostas lado a lado no plano. Com isso, regides de maior variacdao de paralaxe,
ou seja, regides de maior ou menor altitude, podem estar situadas do lado de fora dos limites do
segundo bloco. Assim, a expansdo dos blocos € importante para garantir que todas as regides
da imagem sejam analisadas pelo SIFT. Na figura 6 sdo apresentados os recortes de uma regido
da imagem original, realizados manualmente, apds a geracdo da solucdo global. Os itens (a),
(b) e (c) representam, respectivamente, os valores de x iguais a 0 (sem expansdo), 0,1 e 0, 2.

(@) (b) ’ (©

Figura 6: Pontos encontrados em blocos sem expansao.

Em Sun et al. (2014) sdo realizados recortes de 500 x 500, com expansdo da segunda imagem
em 50 pixels em cada dire¢cdo. O método aqui proposto utiliza o angulo («), descrito na secao
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4.1, para realizar a expansdo do bloco. Assim, a expansao do bloco € feita na dire¢cdo de maior
variacdo, evitando que o SIFT detecte keypoints que ndo possuem correspondéncia, ou seja,
evita-se que keypoits sejam originados de regides ndo relacionadas, os quais podem contribuir
para a geracdo de falsas correspondencias. Na figura 7 sdo apresentados os recortes de uma
sequéncia presente nas imagens de Nova Friburgo. Da esquerda para direita, encontra-se o

recorte da primeira imagem (500 x 500) e seu correspondente expandido na segunda imagem
(698 x 500).

Figura 7: Exemplo de blocos da primeira imagem e o bloco expandido da segunda imagem.

6 RESULTADOS

Os resultados encontrados foram comparados com os resultados apresentados em Coelho
(2012) e Sun et al. (2014). Na tabela 2 estdo apresentados os resultados obtidos pelo método
proposto e os resultados obtidos por Coelho (2012), com o uso das imagens de Nova Friburgo.
Conforme pode ser observado, o método proposto ndo foi muito eficiente ao usar as imagens
em formato reduzido, tendo encontrado uma quantidade inferior de pontos, em torno de 60% a
menor, do que os pontos encontrados em Coelho (2012).

Para as imagens em tamanho original (sem reducdo de pixel) os resultados obtidos pelo
método proposto foram muito significativos, sendo superior a 1000% nos cinco testes.

. Coelho (2012) Método proposto
Pares de imagens | . ] - - : —
(imagens reduzidas) | imagens reduzidas | imagens originais
Imgl e Img2 3785 1059 39728
Img2 e Img3 3729 1422 53154
Img3 e Imgd 3414 1377 49062
Img4 e Img5 4192 1594 60834
Img5 e Img6b 3916 1278 58863

Tabela 2: Comparagio dos resultados encontrados em Coelho (2012) e pelo método proposto.

A redugdo de pixels faz com que informagdes da imagem sejam perdidas. O mesmo pode
acontecer aplicando-se um filtro passa baixa para a reducio de ruidos. A aplicagcdo do filtro
gaussiano pode justificar a perda de desempenho do método para as imagens reduzidas.

Os resultados obtidos pelo método proposto e os resultados obtidos pelo L2STFT, em Sun
et al. (2014), sdo apresentados na tabela 3. Verificou-se que o nimero de correspondéncias en-
contradas foi aproximadamente 306% superior, comprovando novamente a eficicia do método
proposto.

7 CONCLUSAO

Neste artigo apresentou-se um método para extra¢do de caracteristicas em imagens estere-
oscOpicas de alta resolugdo, tendo como objetivo maximizar o nimero de correspondéncias.
Experimentos foram conduzidos para maximizar o desempenho do método proposto.
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Parametro avaliado L?SIFT | Método proposto
Numero de correspondéncias encontradas | 113685 462058
Tempo de execuc¢do do método (minutos) | 18,2 22,2

Tabela 3: Comparativo entre os resultados do L2STFT e o método proposto.

Constatou-se que a aplicacao do filtro gaussiano diminui o tempo de execucdo do algoritmo
e também maximiza o nimero de correspondéncias encontradas. Verificou-se também que a
expansdo dos blocos na direcdo de maior variagdo pode maximizar o nimero de pontos, uma
vez que evita-se a geracdo de keypoints em regides nio relacionadas.

Em trabalhos futuros, os pontos obtidos pelo método proposto serdo utilizados para a criagdao
de superficies tridimensionais. Serdo investigados métodos de interpolagdo de pontos, a fim de
realizar a reconstru¢do de terrenos com maior nivel de detalhamento.
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