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RESUMO

CUNHA, A. S. M. Métodos de mosaico em imagens microscépicas. 2020. 111 p. Disserta-
¢do (Mestrado em Ciéncias — Ciéncias de Computacdo e Matematica Computacional) — Instituto
de Ciéncias Matemiticas e de Computagdo, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos — SP, 2020.

No estudo de imagens microscopicas ocorrem varios avangos em microscopia de luz, como
registro de imagens, processamento, reconhecimento de estruturas e montagem de mosaicos que
auxiliam no exame da amostra estudada. No entanto, em um ambiente real, as imagens podem
passar por uma grande quantidade de degradagdes, como ruidos dos tipos Gaussiano, Poisson
e outros. Atualmente, existe na literatura uma maior diversidade de algoritmos que realizam
a filtragem das imagens, tendo como exemplo, o filtro linear da média e ndo-lineares como os
anisotropicos. Este trabalho analisou o desempenho desses filtros juntamente com o processo
de composi¢do de mosaicos. Dentre os algoritmos de jun¢do de imagens, os mais significativos
sdo o SIFT e o SURF que apresentam resultados mais satisfatorios. Entretanto, a escolha de um
método depende da aplicacdo a que se destina, ou seja, para realizar mosaicagem de imagens
microscépicas, por exemplo, uma outra abordagem pode ser a mais adequada. Nesta etapa, a
técnica baseada em Fourier mostrou-se mais proeminente em virtude de ser robusta a ruidos,
possuir mais baixo tempo de processamento e ser invariante a translacdao. Dessa forma, este
trabalho visou o desenvolvimento de uma metodologia que realizasse a filtragem da imagem
para em seguida efetuar a juncao, e dessa maneira, identificar os métodos de mosaicagem mais
robustos, bem como a filtragem mais adequada. Foi constatado que os filtros anisotrépicos de
Perona-Malik e Forward-Backward mostraram os melhores resultados para os trés métodos de
mosaico citados. Os experimentos comprovaram que o tempo de processamento da correlacao
de fase € bem inferior aos demais. Sendo assim, desenvolveu-se uma ferramenta multiplataforma
e de dominio publico que realiza a jun¢do de imagens microscépicas utilizando a correlagao
de fase juntamente como o filtro de Forward-Backward, visto que grande parte dos softwares

disponiveis sdo comercidveis e de cddigo fechado.

Palavras-chave: Imagens microscépicas, Métodos de mosaico, Correlagdo de fase, Filtros

anisotrépicos, Plugin Mosaiclmage.






ABSTRACT

CUNHA, A. S. M. Methods of mosaic in microscopic images. 2020. 111 p. Dissertacio (Mes-
trado em Ciéncias — Ciéncias de Computacdo e Matematica Computacional) — Instituto de
Ciéncias Matematicas e de Computacao, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos — SP, 2020.

Within the study of microscopic images there are several advances in light microscopy, such
as image recording, processing, structure recognition, and mosaic assembly to assist in the
examination of a sample being studied. However, in a real environment, the images can go
through a large number of degradations, such as Gaussian, Poisson and others noises. Currently,
there is a greater diversity of algorithms in the literature that perform image filtering, taking as an
example the mean linear filter or the non-linear anisotropic filter. In this work, we have analyzed
the performance of these filters together with the mosaic composition process. Among various
image joining algorithms, SIFT and SURF are the most significant presenting more satisfactory
results. However, the choice of a method depends on its application, for instance, to perform
microscopic image mosaics, meantime other approaches perhaps can be more appropriate. At this
stage, the Fourier-based approach proved to be more prominent due to its noise robustness, shorter
processing time and translation invariant. Thus, this study aimed to develop a methodology
to filter the image and then perform the junction, to identify the most robust mosaic methods,
as well as the most appropriate filters. We found that Perona-Malik and Forward-Backward
anisotropic filters showed the best results for the three mosaic methods previously mentioned.
The experiments proved that the processing time of the phase correlation is much shorter than
the others. Thus, we developed a tool to perform the junction of microscopic images using
phase correlation as well as the Forward-Backward filter. Opposite to the commercial and closed

source of most of the available software, we present a multiplatform and public domain tool.

Keywords: Microscopic images, Mosaic methods, Phase correlation, Anisotropic filters, Mo-

saiclmage Plugin.
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CAPITULO

INTRODUCAO

A costura de imagens ou mosaico de imagens, € o processo que combina imagens com
dreas sobrepostas para formar uma grande imagem com alta resolu¢cdo (WANG; YANG, 2020).

A Figura 1 ilustra um exemplo de mosaico de imagens.

Figura 1 — Mosaico composto por duas imagens.

Fonte: Pandey e Pati (2015).

A criacdo de mosaico de imagens data de 1839 com a invencdo da fotografia, quando
diversas imagens eram capturadas usando um filme e logo apds isso, reveladas em papel, cortadas
e coladas (NEWHALL, 1949; ASSIS et al., 2012). Por volta do ano de 1899 foi langada a camera
"Al-Vista", produzida especificamente para a criagdo de mosaicos (LUHMANN, 2008). Essa
técnica tém sido amplamente utilizada pois a visualizacdo de uma unica grande imagem é
muito mais agradavel do que observar essas diversas imagens separadamente. Atualmente, a

composi¢io de mosaico de imagens usa apenas software, muitas vezes incorporado a maquina
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fotogréfica (ASSIS et al., 2012). A constru¢do automdtica de mosaicos de imagens de alta
resolucdo € uma area de pesquisa ativa nos campos da fotogrametria, visdo computacional,
processamento de imagens e computacao grafica. Dentre essas vdrias aplicacdes, destacam-se 0s
mosaicos que sdo construidos a partir de imagens microscopicas (MA et al., 2007, YONGWEI,
XINKE; JIAYIN, 2009), imagens de satélite (HELMER; RUEFENACHT, 2005; BIELSKI;
GRAZZINI; SOILLE, 2007) e possuem trabalhos que usam imagens aéreas (TARALLO, 2013;
GUIZILINI et al., 2017).

No ambito de imagens microscopicas, salienta-se que 0s vArios avangos em microscopia
de luz advém das cameras fotograficas digitais e processamento de imagens computacionais. A
ampliacdo de uma amostra se faz utilizando a luz e lentes. Dessa forma, é possivel realizar o
registro de diversas imagens, processamento, reconhecimento de estruturas, montagem de mosai-
cos, dentre outras fun¢des que auxiliam na inspecao do objeto de estudo (TELES; ANDREANI,
VALADARES, 2017). No contexto da microscopia € possivel encontrar inimeros trabalhos,
dentre eles, Seo et al. (2019), Kose et al. (2017) e Chalfoun et al. (2017), em que os autores

propdem diferentes abordagens para realizar a costura de imagens microscépicas.

Existem inimeros métodos na literatura para a construcao de mosaico de imagens, dentre

eles podemos destacar os métodos baseados em:

1. Area ou regioes: Correlacdo cruzada normalizada (SZELISKI, 2006); Informac¢ao mutua
(GHANNAM; ABBOTT, 2013); e Piramide Laplaciana Burt e Adelson (1983);

2. Caracteristicas: Detector de canto Harris (PATIL; PATIL, 2016); FAST - Features from
Accelerated Segment Test (JIAO; ZHAO; WU, 2011); SIFT - Scale Invariant Feature
Transform (LOWE, 1999); SURF - Speeded Up Robust Features (BAY; TUYTELAARS;
GOOL, 2008); e Caracteristicas KAZE (ALCANTARILLA; BARTOLI; DAVISON, 2012);

3. Contorno (ISLAM; KABIR, 2013); e

4. Dominio de frequéncia (KUGLIN; HINES, 1975).

Para realizar a juncdo de duas imagens € necessario identificar a regido de sobreposi¢do
entre elas, ou seja, encontrar os pontos homdlogos. A realizacdo dessa funcao de modo integral-
mente automatico € uma tarefa complexa, e tem produzido diversas pesquisas na drea (BASRI;
JACOBS, 1997; FRIEDMAN; BENTLEY; FINKEL, 1976; ASSIS et al., 2012). Os métodos
baseados em drea, caracteristicas ou contorno conseguem realizar essa correspondéncia entre
as imagens e posteriormente filtrar possiveis pontos incompativeis, entretanto, sdo abordagens
que geralmente possuem alto custo computacional. Na literatura também podem ser encontra-
dos trabalhos com metodologias fundamentadas no dominio de frequéncia (BOSSERT, 2004;
KIM; YOON; CHOI, 2003; PANDEY; PATI, 2015; PATIDAR; JAIN, 2011; HOGE; MAMATA,;

MALIER, 2003). Este método, chamado de correlacio de fase, possui a vantagem de alinhar duas
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imagens usando a FFT (do inglés, Fast Fourier Transform) e apresenta o deslocamento preciso
entre as duas imagens sobrepostas, o que possibilita a corre¢do das coordenadas da segunda

imagem, com relacdo a primeira, chamada de imagem de referéncia.

1.1 Motivacao e justificativa

Alguns softwares utilizados para a construcio de mosaico de imagens estao disponiveis
comercialmente, dentre eles o AutoStitch (AUTOSTITCH, 2007), o PTGui (PTGUI, 2011) e o
AxioVision (AXIOVISION, 2012). Este dltimo € usado no controle de microscopios, captura e
processamento de imagens microscopicas e realizagdo de mosaicagem. Entretanto, sdo softwares
proprietdrios, ou seja, apenas uma empresa ou individuo t€ém o controle sobre as funcionalidades,
correcodes e possiveis melhoramentos. Portanto, € necessario o desenvolvimento de um software
de dominio publico capaz de elaborar mosaicos das imagens microscopicas capturadas, uma vez
que, esquadrinhar a amostra e gerar uma Unica grande imagem permite a observacao integral
do objeto e eventual andlise do problema, uma vez que a andlise de imagens isoladas podem

ocasionar imprecisdes na tomada de decisao.

Essas ferramentas proprietarias fazem uso de diversos métodos para a geragdo de um
mosaico final, e uma das etapas fundamentais para a jun¢do de imagens € encontrar semelhangas
entre as imagens que devem integrar o mosaico. Esse passo requer algoritmos robustos e
alguns deles com custo computacional alto. Na literatura pode-se encontrar uma diversidade de
abordagens baseadas no dominio espacial ou mesmo no dominio de frequéncia que realizam
a tarefa de constru¢do de mosaicos. Dentre os métodos de mosaico mais relevantes, estao os
algoritmos SUREF, SIFT e a correlagao de base (que opera no dominio de frequéncia), sendo este

ultimo considerado muito eficaz por utilizar a FFT.

Sendo assim, € necessdrio elaborar uma abordagem que seja capaz de aperfeicoar os
principais algoritmos de mosaico mencionados, analisar e identificar o método de mosaico mais
adequado para aplicacdes em imagens microscopicas, bem como desenvolver uma ferramenta de

dominio publico voltada para mosaicagem de imagens capturadas ao microscépio.

1.2 Objetivos e contribuicoes

De forma resumida, os objetivos deste trabalho foram:

1. Investigacdo e andlise dos principais métodos da literatura de mosaico de imagens.
2. Proposta de um nova abordagem que aprimore esses principais métodos de mosaico.

3. Andlise dos resultados e, a partir disso, desenvolvimento de uma ferramenta de mosaico

intitulada Mosaiclmage, que tem o intuito de substituir o utilizado atualmente no estereo-
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microscopio Axio-Lab A1l Zeiss V20 pertencente ao grupo de pesquisas SCG - Scientific

Computing Group do IFSC — Instituto de Fisica de Sao Carlos.

1.3 Reprodutibilidade

Os testes de andlise de ruidos e filtros foram realizados no MATLAB e o plugin Mosai-
cImage foi desenvolvido em Java versdo 1.8.0.212. Para fins de reprodutibilidade, os c6digos
estdao disponiveis em um repositorio Git pelo link <https://github.com/silvianecunha/Dissertation-

files.git>.

1.4 Organizacao do trabalho
Esta dissertagdo é composta por este capitulo introdutério e mais cinco capitulos organi-
zados da seguinte maneira:

Capitulo 2: métodos de construcao de mosaicos, onde sdo abordadas as principais técnicas

do dominio espacial e do dominio de frequéncia.
Capitulo 3: apresenta a metodologia desenvolvida no trabalho.
Capitulo 4: sdo apresentados os experimentos, resultados e discussdes obtidos.
Capitulo 5: detalha a ferramenta MosaicImage, bem como um exemplo de uso.

Capitulo 6: apresenta as conclusdes finais desta dissertagcdo, contribui¢des e trabalhos

futuros.
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CAPITULO

2

METODOS DE CONSTRUCAO DE

MQOSAICOS

Um mosaico de imagens representa a unido de uma determinada quantidade de imagens
em uma nova e tinica grande imagem (SHUM; SZELISKI, 2001; TARALLO, 2013). A constru-

¢ao de mosaicos de imagens € descrita na literatura em varios contextos, mas para uma maior

compreensdo, o método envolve trés etapas bdsicas: registro, reprojecdo e mistura, como pode
ser visto na Figura 2 (CAPEL, 2001).

Figura 2 — Etapas do processo de constru¢do do mosaico de imagens. H sdo as matrizes de homografia
entre as imagens.
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Fonte: Adaptada de Capel (2001).
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O registro de imagens € a principal etapa no processo de constru¢cdo de mosaicos (BAO;
XU, 1998), que € a determinagdo da correspondéncia geométrica entre um par de imagens que
reproduzem uma mesma cena. Em virtude das diversas condi¢des em que as imagens podem ser
capturadas, tendo como exemplo, tempos diferentes, pontos de vista, ou mesmo por diferentes
sensores. Estas imagens podem ter inimeros tipos de distor¢des, ocasionando, por conseguinte,
um maior ou menor grau de complexidade nas transformacgdes a que as imagens estardo sujeitas

no processo de alinhamento geométrico entre duas imagens (ZITOVA; FLUSSER, 2003).

A reprojecao se refere ao alinhamento das imagens em um sistema de coordenadas
comuns usando as transformacdes geométricas calculadas. O objetivo neste passo € sobrepor
as imagens alinhadas em uma tela maior, mesclando valores de pixels das partes sobrepostas
e retendo pixels onde ndo ocorre sobreposicao. Os erros propagados por desalinhamentos
geométricos e fotométricos geralmente resultam em descontinuidades indesejaveis do objeto e
visibilidade dessa unido na proximidade do limite entre duas imagens (GHOSH; KAABOUCH,
2016).

A etapa final de mistura, concerne a minimizacio das descontinuidades na aparéncia
global do mosaico. Um algoritmo de mistura precisa ser usado durante ou apds o passo de costura
das imagens. Se esse problema nao for corrigido, pode dar origem a costuras anti-estéticas,
gerando uma imagem que apresenta uma aparéncia de corte nas juncdes. Para melhorar esse
efeito poderia ser usado, por exemplo, um método de média simples de valores de intensidade da
imagem (CAPEL, 2001).

O registro de imagens e a mistura sdo dreas de pesquisa relevantes e que influenciam
diretamente o desempenho no processo de construcao de mosaicos. Torna-se quase impossivel
construir um algoritmo de mosaico de sucesso sem antes implementar adequadamente os algorit-
mos de registro e mistura. Apesar de terem sido realizados trabalhos com o objetivo de superar os
erros de registro utilizando rebuscados algoritmos de mistura, a importincia da etapa de registro
permanece ainda inquestiondvel (GHOSH; KAABOUCH, 2016). Dessa forma, neste capitulo
serdo abordadas nas proximas secdes alguns conceitos das principais técnicas de mosaico de

imagens que sao baseadas em registro.

No processo descrito de construcao de mosaicos, apds encontrar os pontos de interesse
em cada imagem, um algoritmo de consenso € utilizado para eliminar correspondéncias falsas,
bem como para calcular as matrizes de homografia. O primeiro método de consenso desenvolvido
chama-se RANSAC (do inglés, Randon Sample Consensus) proposto por (FISCHLER; BOLLES,
1981). O trabalho de Ramos (2016) apresenta alguns dos algoritmos de consenso propostos na

literatura.
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2.1 Mosaicos baseados em registro

O registro de imagens nao € apenas um passo importante do mosaico de imagens, mas
também a base disso. Conforme a Figura 3, de acordo com os métodos de registro de imagens,

os algoritmos podem ser fundamentados em dominio espacial ou em dominio de frequéncia.

Figura 3 — Classificagdo das técnicas de mosaico com base no registro.
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Fonte: Adaptada de Ghosh e Kaabouch (2016).

Informagdo Mutua Baixo Nivel

2.1.1 Dominio espacial

Os algoritmos nesta categoria usam propriedades dos pixels para realizar o registro e,
portanto, s@o os métodos mais diretos de modelagem de imagens. A maioria dos algoritmos de
modelagem de imagem existentes se enquadram nesta categoria. O mosaico de imagem baseado
em dominio espacial pode ser baseado em area ou baseado em caracteristica (GHANNAM,;
ABBOTT, 2013).

Os métodos baseados em drea, conhecidos também como métodos de correlacdo ou
template matching, mesclam o passo de detec¢do de caracteristicas com o passo de busca das
mesmas. Esses métodos processam as imagens, sem tentar detectar objetos salientes, realizando,
na maior parte dos casos, a busca por regides de tamanho constante, conhecidos como templates
(STUCHI, 2013). Os algoritmos de mosaico de imagens baseados em drea mais comumente
utilizados sdo o mosaico baseado em correlacao cruzada normalizada (SZELISKI, 2006)
e o baseado em informacao miatua (WOODS; CHERRY; MAZZIOTTA, 1992; WOODS;
MAZZIOTTA; CHERRY, 1993).
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Os algoritmos de mosaicos baseados em caracteristicas ndo requerem imagens com
grandes dreas sobrepostas. Estes algoritmos baseiam-se no cédlculo de transformacao usando
um conjunto escasso de recursos de baixo nivel. Incluem, por exemplo, borda, canto, pixel, cor
ou histograma. Independentemente de qual recurso de baixo nivel seja escolhido, ele deve ser
distinto e espalhado por toda a imagem, e também deve ser eficientemente detectivel em ambas
as imagens. O algoritmo detector de recursos deve ser tal que o nimero de caracteristicas comuns
detectadas a partir de um conjunto de imagens seja suficientemente grande mesmo na presenca
das varias mudangas geométricas e radiométricas. Além disso, o detector deve ter alta taxa de
repetibilidade, de modo que as mesmas caracteristicas sejam detectadas nas regides sobrepostas
entre par de imagens (BIND, 2013). Exemplos para esses métodos de mosaico sdo o detector
Harris (HARRIS; STEPHENS, 1988), FAST (TRAJKOVIC; HEDLEY, 1998), SIFT (LOWE,
1999), SURF (BAY; TUYTELAARS; GOOL, 2008) e Contorno (HUI; MANJUNATH; MITRA,
1995), este tltimo baseia-se na extragdo de caracteristicas de alto nivel, por exemplo, formas ou
texturas em uma imagem (ISLAM; KABIR, 2013).

Nas préximas subsecdes deste capitulo serdo explanados de forma breve estes exemplos
de métodos de registro baseados no dominio espacial, ja na Se¢do 2.1.2 serd abordado o método

de registro baseado no dominio de frequéncia.

2.1.1.1 Correlacdo Cruzada Normalizada

O método de Correlacao Cruzada Normalizada (do inglés, Normalized Cross Corre-
lation - NCC) realiza o processamento da imagem no dominio do espaco. Este método, calcula a

semelhanga entre as “janelas” nas duas imagens e é definido como (SZELISKI, 2006):

£ 1) - 1”12(x,+u) b)|

NCC 5 2.1
\/):z 1(xi) _1 [lz(xz'JrM)—I_z)]
onde
[| = ! 1 2.2
—N; 1(xi), (2.2)
- 1
= N;IZ(xi+u)’ (2.3)

onde I} e I, sdo as imagens correspondentes as “janelas™ I (x,y) e I>(x,y), para a primeira e
segunda imagem respectivamente. N é o nimero de pixels da “janela”, x; = (x;,y;) é a coordenada
do pixel da “janela”; u = (u,v) é o deslocamento em que o coeficiente NCC é calculado. Os
valores do coeficiente NCC estdo sempre dentro do intervalo [—1, 1]. O parAmetro de mudanga
correspondente ao valor mdximo de NCC representa a transformagdo geométrica entre as duas

imagens. Uma vez que as transformacdes geométricas entre os par de imagens sdo obtidas, estas
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sdo distorcidas no quadro de referéncia e, finalmente, a costura/unido € realizada para gerar o
mosaico final. Os métodos dentro desta categoria, ou seja, baseados em area, t€ém a vantagem
de ser computacionalmente simples, no entanto, sdo particularmente lentos. Além disso, estes
métodos executam com precisdo somente quando ocorrem sobreposi¢des significativas entre as

imagens.

2.1.1.2 Informacdo Miitua

As pesquisas que acabaram por conduzir a introducio da informa¢do muitua como uma
medida de registro remonta ao inicio dos anos de 1990 (PLUIM; MAINTZ; VIERGEVER, 2003;
WOODS; CHERRY; MAZZIOTTA, 1992; WOODS; MAZZIOTTA; CHERRY, 1993), e ao
contrario do NCC, que calcula similaridade com base em valores de intensidade da imagem, a
informagdo mitua mede a similaridade com base na quantidade de informacao compartilhada
entre duas imagens. A Informacao Mitua (do inglés, Mutual Information - MI) baseia-se em
conceitos da teoria da informagao, e pode ser considerada uma medida de dependéncia estatistica
entre os conjuntos de dados e é adequada principalmente para o registro de imagens de diferentes
modalidades. A M1 entre duas imagens I (x,y) e I,(x,y) é expressa em termos de entropia como
(GHOSH; KAABOUCH, 2016):

MI(I[,IQ):E(Il)—i—E(Iz)—E(I],Iz), 2.4)

onde E(I}) e E(I) sdo as entropias de I} (x,y) e I (x,y), respectivamente. E (I}, 1) representa a
entropia conjunta entre as duas imagens. Entropia € uma medida de variabilidade de uma varidvel

aleatéria. Assim, a variabilidade de I} (x,y) é dada por:

szl )og(pr, (8)), (2.5)

em que g sdo os possiveis valores de niveis de cinza de /;(x,y) e, consequentemente py, (g) é
a func¢do de distribui¢cdo de probabilidade de g. Do mesmo modo, a variabilidade conjunta de

I (x,y) e I(x,y) é expressa por:

E(li,h) ==Y pnn(gh)log(pr n(gh), (2.6)
gh
onde 4 indica as possibilidades de niveis de cinza de L(x,y). E py, ,(g,h) € a fungdo de dis-

tribuicdo de probabilidade conjunta de g e A. Normalmente, a distribuicdo de probabilidade
conjunta entre duas imagens € medida como um histograma normalizado dos valores dos niveis
de cinza. Observa-se que quanto melhor o alinhamento entre duas imagens, maior o M1 entre
elas. Dessa forma, duas imagens sdo alinhadas geometricamente por uma transformagao se o
MI entre elas for mdximo para essa transformacao. Apds as transformagdes apropriadas serem
obtidas entre os par de imagens, elas sdo reprojetadas e costuradas para obter o mosaico final
(GHOSH; KAABOUCH, 2016).
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Entretanto, semelhante aos métodos baseados em NCC, essa técnica tém a desvantagem
de ser computacionalmente lenta e exigir um alto grau de sobreposi¢do entre as imagens de
entrada. Um dos primeiros trabalhos que propde este método € o de Viola e III (1997), onde
os autores descreveram uma aplicacdo da Informacdo Mutua para o registro de imagens de

ressonancia magnética.

2.1.1.3 Detector Harris

Este algoritmo foi desenvolvido por Harris e Stephens (1988) como um passo de pro-
cessamento de baixo nivel. Os autores estavam interessados em usar técnicas de andlise de
movimento para interpretar o ambiente com base em imagens de uma unica camera movel
(PATIL; PATIL, 2016). Essa técnica € invariante a rotagdo e variante a escala. O detetor de canto
Harris, como mostra a Figura 4, detecta pontos de esquina como recursos robustos de baixo nivel

a partir de imagens de origem.

Figura 4 — Detector de canto Harris.
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Fonte: Adaptada de Patil e Patil (2016).

Inicialmente, uma janela de detec¢@o local em uma imagem € escolhida. Posteriormente,
a variacdo de intensidade que resulta do pequeno deslocamento da janela em uma direcao
diferente € determinada como (JOSHI; SINHA, 2013):

E(u,v) =Y wixi,yi) [ (xi+u, yi+v) —1(xi, )], (2.7)

onde w(x;,y;) é a funcdo de janela para a janela de deteccdo (x;,y;), I(x;,y;) é o valor da
intensidade do pixel localizado em (x;,y;), e I(x; +u, y; +v) é o valor de intensidade deslocada
com (u,v). A textura local em torno do pixel (x;,y;) é expressa como matriz de autocorrelagio.

Conforme a Equacao 2.8,

> I,
C=Y w,y)| ™ L
; ( l yl) Ixilyi 12

Xi

) (2.8)

onde Iy, e I, sdo as primeiras derivadas de /(x;,y;). Dois autovalores grandes para a matriz

C correspondem a um ponto de canto. O ponto central da janela € caracterizado como um



2.1. Mosaicos baseados em registro 35

ponto de canto. Logo apds os pontos de canto do Harris serem detectados a partir das imagens
de origem, as correspondéncias sdo estabelecidas por NCC ou por qualquer outro método de
Soma das Diferengas Quadraticas ou SSD (do inglés, Sum of Squared Differences). Por fim,
os parametros de movimento geométrico sao calculados e as imagens sdo deformadas em um
quadro de referéncia global, a fim de realizar a juncdo de todas elas. O método de deteccao de
canto Harris original apresenta a desvantagem de que, mesmo que seja robusto para as mudangas
de iluminacao e rotacdes, € muito sensivel a variagao do tamanho da imagem (KHACHANE;
GOHATRE, 2016).

2.1.1.4 Features from Accelerated Segment Test - FAST

O FAST € um algoritmo baseado no critério de canto e foi apresentado por Trajkovic¢
e Hedley (1998). E um detector de caracteristicas de alta velocidade com propriedades de
repetibilidade fortes adequadas as aplicacdes em tempo real. Um outro atributo do operador
FAST € a sua invariancia a rotagcdo e as mudancgas na escala (PATEL; GURJWAR, 2016). De

acordo com os autores, o detector deve satisfazer os seguintes critérios (JOSHI; SINHA, 2013):

e As posicoes detectadas devem ser consistentes, insensiveis a variacao de ruido e ndo devem

se mover quando vdrias imagens sdo adquiridas da mesma cena;
e Precisdo. Os cantos devem ser detectados o mais proximo possivel das posi¢des corretas;

e Rapidez. O detector de canto deve ser rdpido o suficiente.

De acordo com o algoritmo FAST, o candidato é um canto se existir um conjunto de n
pixels contiguos no circulo que sd@o mais brilhantes do que a intensidade do pixel candidato mais
um limiar, ou mais escuro do que a intensidade do pixel candidato menos o limiar, conforme
mostrado na Figura 5. Para aumentar a velocidade do algoritmo FAST, € utilizada uma funcao de
resposta de canto, que retorna o valor numérico de “cantos” de um ponto baseado na intensidade
da vizinhanca local da imagem (JOSHI; SINHA, 2013). Os cantos sdo detectados como maximos
locais para a fungdo. Apés a detecgdo, a correspondéncia de ponto de canto € realizada para
cada par de quadros. As vezes, um algoritmo Bag-of-Words (BoW) é usado para representar cada
imagem como um conjunto de descritores de canto para acelerar o processo de correspondéncia
(BOTTERILL; MILLS; GREEN, 2010). Dessa forma, as matrizes de homografia podem ser
calculadas e, por fim, as imagens sdo projetadas em uma coordenada comum para obter o mosaico
final.

Devido a sua estrutura simples, o cdlculo deste método é menos complexo do que os
métodos gerais de deteccdo de cantos (JIAO; ZHAO; WU, 2011).
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Figura 5 — Deteccdo de caracteristicas do ponto candidato usando o algoritmo FAST com 16 pixels no

circulo.
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Fonte: (ROSTEN; REITMAYR; DRUMMOND, 2005)

2.1.1.5 Scale-Invariant Feature Transform - SIFT

O algoritmo SIFT foi proposto em 1999 por David G. Lowe (LOWE, 1999), € um
algoritmo que detecta caracteristicas de cada uma das imagens criando um conjunto de descritores
de caracteristicas, e cada um destes descritores sdo invariantes a escala, rotacdo e parcialmente

invariante a alteragdes de iluminac¢do e pontos de vista (LOWE, 2004).

As caracteristicas proporcionadas pelo SIFT sdo bem localizadas tanto no dominio espa-
cial como no dominio de frequéncia, limitando a probabilidade de ndo ocorrer correspondéncias
das caracteristicas por oclusdo e ruido. A obtencao dos descritores € feita através de quatro etapas
principais, onde as duas primeiras descrevem a parte do detector e as duas seguintes a formagao
do descritor (LOWE, 2004):

1. Deteccdo e selecio de extremos em um espaco de escalas: E feita a procura por todas
as escalas e posicOes de uma imagem. Para isto € utilizada uma funcao conhecida como
Diferenca de Gaussianas, DoG - Difference of Gaussian, para identificacdo dos potenciais
pontos de interesse, que s@o invariantes a escala e orientagdo. Esta € a etapa mais custosa

computacionalmente.

2. Localizacao de pontos chave: Para cada local candidato, em que foi detectado um ex-
tremo (maximo ou minimo), um modelo detalhado € ajustado para se determinar a locali-
zagdo e escala. Pontos chave, ou pontos de interesse, sdo selecionados baseando-se em

suas medidas de estabilidade.

3. Definicao da orientacdao: Uma ou mais orientagdes sao atribuidas para cada ponto chave
localizado, baseadas em direcdes do gradiente. Todas as operacdes posteriores sdo re-
alizadas sobre os dados da imagem que foram considerados ponto chave e que foram
transformados em relac@o a orientagdo, escala e localizag¢do, proporcionando invariancia a

estas transformagoes.
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4. Descritor para os pontos chave: Os gradientes da imagem sdo mensurados na escala sele-
cionada, na regido ao redor de cada ponto chave, sendo criados histogramas de orienta¢des

para compor o descritor.

Etapa do Detector

O detector busca pontos invariantes a mudanga de escala, possibilitando a detec¢io de
pontos chave em varios niveis de aproximacdo do objeto de interesse. Dessa forma, procura por
caracteristicas estaveis em relacdo a escala aplicando uma funcdo Gaussiana. Assim, o0 espago
escalar de uma imagem, definido como uma fungéo L(x,y, o), é obtido a partir de uma operagdo
de convolugdo entre a Gaussiana de escala varidvel com uma imagem de entrada I(x,y) (LOWE,
1999):

L(x,y,0) = G(x,y,0) *I(x,y), (2.9)

em que *x € a operacao de convolugioem x e y, e

1 _ x2 +y2

e 20° (2.10)

corresponde a um filtro Gaussiano com um determinado valor ©.

Logo apés a convolucdo da imagem com diferentes valores para o, torna-se possivel
detectar pontos de maximos/minimos usando a DoG, que pode ser convoluida com uma imagem
de entrada (x,y). A DoG ¢ calculada como a diferenga entre duas imagens filtradas (G) com

escalas proximas (separadas por uma constante multiplicativa k):

DoG(x,y,0) = (G(x,y,k x 6) — G(x,y,0)) *I(x,y) = L(x,y,k x 6) — L(x,y,0).  (2.11)

Esta convolucdo € a diferenca entre imagens suavizadas por um filtro Gaussiano em
escalas 0 e k x 0. A fun¢@o DoG € capaz de detectar variagdes de intensidade na imagem,
como contornos, eliminar detalhes indesejados e realgar caracteristicas fortes. Variando-se o o,
¢é possivel encontrar caracteristicas em diferentes escalas. O filtro DoG é uma aproximacgao do
Laplaciano do Gaussiano (do inglés, Laplacian of Gaussian - LoG), e o LoG € um filtro que, ao
ser aplicado em uma imagem, facilita o encontro de pontos notaveis (SOUZA, 2015). Como

pode ser observado na Figura 6.

As imagens resultantes do filtro Gaussiano sdo agrupadas por oitavas, em que cada
oitava corresponde ao dobro do valor de ¢, o parametro k é selecionado com o objetivo de
atingir um numero fixo de imagens para cada oitava. Este método assegura um nimero fixo
de DoG’s por oitava. O autor do método SIFT, (LOWE, 1999), recomenda que a quantidade

de borramentos e oitavas sejam, respectivamente 4 e 5. Os respectivos pontos de interesse sao
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Figura 6 — Construcdo das imagens resultantes da diferenca de Gaussianas DoG em cada oitava no espago
de escala.

Bah | O > ==
(préxima oitava) ﬂ

Escala

(primeira oitava)

Diferenca de Gaussianas

(DoG)

Gaussianas

Fonte: Adaptada de Lowe (2004).

identificados nas regides de mdximos ou minimos das imagens DoG em todas as escalas, cada
um dos pontos é comparado com seus 8-vizinhos na mesma escala e com seus 9-vizinhos nas
escalas adjacentes. Se este ponto for um méaximo ou minimo local, logo, ele é selecionado com
um ponto de interesse candidato (RAMOS, 2016).

Etapa do Descritor

Logo ap6s a identificacdo dos pontos de interesse, t€m-se os valores das coordenadas
para a representacdo de cada um destes pontos. Sendo assim, € possivel descrever a regido de

cada ponto de interesse extraindo as caracteristicas.

O descritor ¢ construido quando uma orientacdo € atribuida para cada ponto de interesse.
E criado um histograma das orienta¢des para uma regido vizinha ao redor deste ponto e cada
ponto da sua vizinhanga € adicionado ao histograma com um determinado peso. Os picos no
histograma de orientacdes correspondem as direcoes dominantes dos gradientes locais e sdo
utilizados para definir a orientacdo do ponto. Desta forma, cada ponto de interesse tem quatro
dimensdes, ou seja, sua posi¢do (x,y), que corresponde a magnitude e orientagdo. O descritor é
criado calculando-se as magnitudes e orientacdes dos gradientes amostrados (Figura 7) ao redor

da localizacdo do ponto de interesse.

O descritor final do ponto de interesse é mostrado na Figura 7 a direita. Como pode
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Figura 7 — O descritor para cada ponto de interesse ou ponto chave € feito a partir da magnitude do
gradiente e a orientacao ao seu redor. Esses pontos ao redor sdo ponderados por uma janela
Gaussiana, como pode ser visto no circulo a esquerda. Entdo sdo montados histogramas
de orientacdo que resumem o conteido em janelas 4 X 4, como mostra a direita, onde o
comprimento de cada seta corresponde a soma das magnitudes do gradiente. Nesta figura,
é possivel observar uma matriz de descritores 2 x 2 calculados a partir de uma janela 8 x 8.
Entretanto, o algoritmo SIFT, na prética, é implementado em uma janela 16 x 16 que resulta
em um descritor 4 x 4.

—
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Gradientes da imagem Descritor dos pontos chave

Fonte: Adaptada de Lowe (2004).

-

ser observado, ocorre que t€m-se oito dire¢des para cada janela 4 x 4. O algoritmo SIFT usa
uma regido 16 x 16 para constituir um descritor 4 x 4, sendo que cada janela é formada por
oito orientagdes de gradiente. Consequentemente, considera-se 4 x 4 x 8 = 128 caracteristicas

resultantes.

2.1.1.6 Speeded Up Robust Features - SURF

O SUREF € um detector de caracteristica local invariante a escala e rota¢do, e assim como
o SIFT, esse algoritmo também se baseia em valores de espaco em escala, porém, possui um
custo computacional menor, pois aproxima o LoG com Filtros de Caixa ou Box Filter, o que
possibilita o uso completo da imagem (BAY; TUYTELAARS; GOOL, 2008). Os Filtros de
Caixa também sao conhecidos por Summed Area Table - (SAT) (CROW, 1984).

Etapa do Detector

A matriz SAT foi desenvolvida em 1984, porém somente no trabalho de Viola e Jones
(2001) foi aplicada na drea de visdo computacional, no processo de deteccao de faces. O célculo

para a constru¢do da SAT de uma imagem para um pixel (x,y) é:

s(x,y) =i(x,y) +s(x—1,y) +s(x,y—1) —s(x—1,y—1), (2.12)

onde i representa a imagem original e s a matriz SAT, que € a soma dos valores de linha e coluna
acima do ponto (x,y) subtraido por este mesmo valor no ponto antecedente s(x— 1,y —1). O

trabalho de Ramos (2016) exemplifica na Figura 8 a Equacao 2.12:
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Figura 8 — Passos para a constru¢do da matriz SAT. Indices fora da fronteira sdo considerados zero.

0 0
Imagem
0
i(x,y)
6

(b) SAT no primeiro elemento da imagem,
(a) Imagem original, 5(0,0)=5404+0-0=5. (c) Resultado final.

Fonte: (RAMOS, 2016)

Conforme os quatro pontos que formam o retdngulo (ABCD), o célculo da soma daquela
regido, denotado por s(x’,y’), pode ser efetuado empregando a Equacéo 2.13, como pode ser

visto na Figura 9.

s(x',y") = s(A) +s(D) — s(B) — 5(C). (2.13)

Figura 9 — Aplicacdo da Equagao 2.13 acima para o calculo da imagem integral em um retangulo ABCD.

Imagem X Matriz SAT
5 2 5 2 5 7 12 14
s(x,y’) =s(A) +s(D) - s(B) -s(C)
3 6 3 6 8 16 24 32 . =16 +64-32-32
=80 - 64
5 | 2|5 | 2 13 | 23 | 36 | 46 —16
3 6 3 6 16 | 32 | 48 | 64
C

Fonte: Adaptada de Ramos (2016).

Seguindo as etapas descritas até o momento, a matriz SAT pode, desta forma, ser utilizada
para calcular, aproximadamente, as derivadas parciais de segunda ordem, os quais o algoritmo
SUREF usa para detectar os pontos de interesse. Consequentemente, torna-se possivel calcular a

matriz Hessiana:

(2.14)

H(x.y.0) = (Lxx(x,y, o) Ly(x,y, O'))

ny(xaya G) Lyy(xaya G)
onde Ly (x,y,0), Lyy(x,y,0), € Ly (x,y,0) sdo convolugdes de I no ponto (x,y) com filtros
Gaussianos de segunda ordem g—xzzG(x,y, o), g—;G()g y,0)e %G(x,y, o), respectivamente. Os

pontos de interesse sao detectados usando o determinante da matriz Hessiana:

det(Huprox) = DxxDyy — (WDyy)?, (2.15)
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se o valor do determinante for maior que 0, entdo existe um extremo, ou seja, um ponto de

interesse. O w € o peso que corrige a aproximacao do Gaussiano.

No processo de detec¢do de pontos de interesse ndo € realizada a minimizacao/maximi-
zacdo da imagem, e sim incremento/decremento do filtro de Caixa, conforme pode ser visto na
Figura 10a. Os autores do algoritmo SURF (BAY; TUYTELAARS; GOOL, 2006) recomendam
o uso de trés oitavas, tendo uma quarta como alternativa opcional. Sao aplicados quatro tamanhos
diferenciados de filtros por oitava, conforme a Figura 10b. O filtro de tamanho 9 x 9, corresponde
a um filtro Gaussiano com ¢ = 1.2, se o filtro aumentar, o valor do o também aumenta. O
tamanho de um filtro para outro deve ter no minimo seis de diferenca, dessa forma € possivel
manter a estrutura do filtro (BAY; TUYTELAARS; GOOL, 2008).

Figura 10 — Incremento do tamanho do filtro de Caixa. Filtro Dy, (em cima) e D,, (em baixo) para dois
niveis de escalas (9 x9) e (15 x 15).

-
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(a) (b)
Fonte: Adaptada de Bay, Tuytelaars e Gool (2006).

Os pontos de interesse sdo calculados comparando seus 8-vizinhos mais proximos na
escala original e seus 18 vizinhos em escalas adjacentes, totalizando 26 vizinhos. No SURF, um
valor de limiar é definido, pontos que possuem valores menores que o limiar sdo descartados e
pontos maiores sdo considerados. Sendo assim, quanto maior o valor do limiar, menos pontos de
interesse sao detectados, porém, esses pontos possuem maior destaque visual. Quanto menor
o valor do limiar, maior a quantidade de pontos detectados. O valor do limiar € definido pelo
usudrio (RAMOS, 2016).

Etapa do Descritor

A orientagdo para cada ponto de interesse € calculada inicialmente em uma janela circular.
Em seguida, uma janela quadrada é construida de acordo com a orienta¢do. Assim, o extrator de

caracteristicas do SURF pode ser aplicado sobre esta janela quadrada (RAMOS, 2016).

O célculo da orientagdo pode ser feito utilizando as respostas de wavelet de Haar de

tamanho 40 nas direcdes x e y, em um raio 60 nos vizinhos ao redor do ponto de interesse,



42 Capitulo 2. Métodos de construgdo de mosaicos

sendo o equivalente a escala na qual o ponto de interesse foi detectado (BAY; TUYTELAARS;
GOOL, 2006). Ap6s a resposta wavelet ser calculada, ela é ponderada por uma fungdo Gaussiana
2.50, no ponto de interesse. Logo apds isso, as respostas sao representadas como vetores no
plano cartesiano. A orientacdo dominante € presumida pelo cdlculo da soma de todas as respostas
dentro de uma janela de angulo %, que é movida incrementalmente até cobrir todos os dngulos.
Logo, a soma das duas respostas gera um novo vetor, e este € somado dentro do intervalo da

janela que apresentar maior valor, sendo escolhido como orienta¢cdo dominante (RAMOS, 2016).

ApOs a orientagdo de cada ponto ser encontrada, as caracteristicas desse ponto podem ser
extraidas. Primeiramente € construida uma janela quadrada de tamanho 200, sendo o referente
a escala na qual o ponto foi encontrado, de acordo com a orientacdo do ponto, como mostra a
Figura 11a.

Figura 11 — Exemplos de pontos de interesse detectados pelo SURF e extragdo de caracteristicas.

Fonte: Adaptada de Bay, Tuytelaars e Gool (2006).

Esta regido € dividida em 4 x 4 sub-regides quadradas, o que totaliza 16 regides. Em cada
uma dessas regides sdo calculadas as respostas de Haar wavelets de tamanho 20, caracterizando
as respostas de wavelets na direcdo x e y, como respectivamente dx e dy, conforme a Equacao 2.16.

Na Figura 11b pode-se observar um exemplo do processo descrito.

v=|Tdr, Tdy, Tldxl, Tidyl]. (2.16)

Mesmo que haja variacdes do SURF, o descritor padrdo consiste em um vetor com
4 x 16 = 64 caracteristicas. De acordo com Bay, Tuytelaars e Gool (2006), embora o SURF seja
semelhante ao SIFT, ele € menos sensivel ao ruido; outra vantagem € o tempo de processamento
do SURF que se d4 pelo fato de seu descritor ter apenas 64 dimensdes, o que reduz o tempo

computacional.

Em geral, as técnicas de mosaico baseadas em SURF sdo mais rapidas do que as técnicas
baseadas em SIFT, porém, apresentam algumas limitacdes quando ocorrem, por exemplo, certas

variacdes de cor ou iluminacdo.
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2.1.1.7 Contorno

Estes algoritmos de mosaico de imagens baseiam-se na extracao de caracteristicas de alto
nivel, por exemplo, formas ou texturas em uma imagem. A extra¢do de formas implica encontrar
sua posi¢do, orientacdo e tamanho (ISLAM; KABIR, 2013).

Normalmente, regides de estruturas diferentes sdo extraidas como caracteristicas de alto
nivel das imagens, essas caracteristicas sdo combinadas para encontrar correspondéncias, que
posteriormente serdo usadas para calcular os parametros de transformacio. Em seguida, técnicas
diferentes sdo utilizadas para eliminar falsas correspondéncias. E finalmente, as imagens sao
redimensionadas e misturadas para gerar a saida do mosaico. Fazer uso das caracteristicas de
alto nivel aumenta significativamente os calculos para geracdo do mosaico. No entanto, eles sdo
particularmente adequados para trabalhar em parametros de movimentos maiores e complexos
(GHOSH; KAABOUCH, 2016).

Algumas contribui¢des na drea de extracdo de caracteristicas de alto nivel para geracdo
de mosaico podem ser encontradas nos trabalhos de Xiao, Zhang e Shah (2005), Prescott et al.
(2006) e Deshmukh e Bhosle (2011). No trabalho de Prescott et al. (2006), os autores apresentam
um novo método para registro automatico de um grande conjunto de imagens microscopicas
combinando automaticamente as caracteristicas de alto nivel (por exemplo, regides, pontos de
referéncia e objetos) através da busca de estruturas ciclicas em um grafo. Em Xiao, Zhang e Shah
(2005), os autores usaram um algoritmo de linha de base amplo juntamente com um método
de expansao de regido adaptativa para obter um registro robusto usando recursos de alto nivel.
Deshmukh e Bhosle (2011) propdem uma nova técnica de registro baseada em extracdo das

bordas da imagem.

2.1.2 Dominio de Frequéncia

Ao contrério dos algoritmos de mosaico de imagens baseadas em dominio espacial, os
métodos classificados nesta categoria requerem calculo no dominio da frequéncia para encontrar
os parametros de transformacao 6timos entre um par de imagens. Esses algoritmos usam a
propriedade da correlacao de fase para registrar imagens (GHOSH; KAABOUCH, 2016). Os
métodos de Fourier diferem de outras estratégias de registro porque buscam a correspondéncia
ideal de acordo com a informacdo no dominio da frequéncia (REDDY; CHATTERIJI, 1996).

Se for necessdria uma aceleracdo da velocidade computacional ou se as imagens foram
adquiridas em condig¢des varidveis ou estiverem corrompidas por ruido dependente da frequéncia,
entdo os métodos de Fourier sao preferidos, pois, eles exploram a representacao de Fourier das
imagens no dominio da frequéncia. O método de correlacao de fase ¢ baseado no Teorema de
Deslocamento de Fourier (BRACEWELL, 1965) e foi originalmente proposto para o registro
de imagens transladas. Ele calcula o espectro de poténcia cruzada das imagens detectadas e de

referéncia e procura a localizagdo do pico em sua inversa. O método mostra forte robustez contra
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ruidos dependentes da frequéncia, ndo uniformidade e altera¢des na iluminag¢do com o tempo.
A economia de tempo computacional € mais significativa quando as imagens, que devem ser
registradas, sd@o grandes. (ZITOVA; FLUSSER, 2003).

Basicamente, calcula-se o produto espectral cruzado entre a imagem de referéncia e a
imagem a ser alinhada e procura-se pela localizacao de picos na matriz resultante no dominio
do espago (PRATT, 2001). Conforme Pratt (2001), considere a imagem Fj(x,y) (imagem de
referéncia) e F>(x,y) (imagem a ser alinhada), sendo que F»(x,y) é a imagem Fj (x,y) translada

por um offset de (xo,yo) em relagdo a (x, y) (Equagéo 2.17):

F(x,y) = Fi(x —x0,y — Yo)- 2.17)

A propriedade do deslocamento de Fourier afirma que um deslocamento da imagem do

espaco resulta em um deslocamento na fase do sinal na frequéncia (Equacao 2.18):

F(x—a,y—b) < .7 (,, @,)e (Xt &b), (2.18)

Dessa forma, temos no dominio da frequéncia (Equacgdo 2.19):

T (@, ©) = F1 (0, @y )e (@0t @0) (2.19)

O fator de deslocamento de fase exponencial pode ser computado pelo produto espectral

cruzado, que é dado por (Equacao 2.20):

T1(00, 0) T3 (00, ) ot o) (2.20)

G Iy —
O ) = 1 (e, @) 75 (@0, )|

Temos que %5 (o, @,) é o complexo conjugado de .7, (wy, ). A normalizagdo do
denominador nesta equacdo € equivalente a um pré-clareamento dos sinais, tornando o método
de correlacdo de fase intrinsecamente robusto ao ruido que estéd correlacionado com as imagens,
como varia¢des uniformes de iluminacdo ou compensacdes em intensidade média (HURTOS
et al., 2012). O resultado obtido apresenta o deslocamento exato entre as duas imagens, possi-
bilitando a correcao das coordenadas da segunda imagem, com relac@o a primeira (imagem de
referéncia) (BANDEIRA, 2005).

Em seguida, fazendo a transformada inversa de Fourier do produto espectral cruzado,

chega-se na matriz de offset espacial (Equacdo 2.21):

G(x,y) = 8(x—x0,y — o). (2.21)

Com a matriz do produto espectral no espaco (x, y) basta localizar o ponto maximo

da matriz, que caracteriza o pico de correlagdo (STUCHI, 2013). A fungdo & (x —xp,y —yo) €
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aproximadamente zero em todos os lugares exceto no deslocamento (xg,yo) que é necessario

para registrar otimamente as duas imagens, como mostra a Figura 12.

Figura 12 — Uso do espectro de poténcia cruzada para detectar as transformacdes das imagens (a) e (b), e
o deslocamento entre elas. (c) € o espectro de (a); (d) € o espectro de (b); (e) é a fungdo que
indica o deslocamento entre as imagens de origem.

(d) (e)

Fonte: Elaborada pela autora.

Na presenca de ruido ou outras perturbacdes nas imagens, o resultado da correlacao de
fase serd pouco satisfatério, mas enquanto contiver um pico dominante, os offsets podem ser
recuperados (HURTC)S etal., 2012).

Com os parametros de deslocamento (translacional), as duas imagens sdo ajustadas e
finalmente unidas para obter um mosaico. Os algoritmos de mosaico baseados nesta técnica
geralmente sdo eficientes devido ao uso da propriedade da transformacao de Fourier e do uso da
Transformada Rapida de Fourier (FFT). Além disso, para um registro preciso, muitas vezes é
necessario uma sobreposi¢ao significativa entre as imagens de origem (GHOSH; KAABOUCH,
2016).

O algoritmo de correlagdo de fase, conforme especificado, € robusto em relacdo a ruidos
do dominio de frequéncia, variagdes de iluminagdo e possui rapido processamento no dominio
da frequéncia. No entanto, ele ndo consegue, inicialmente, detectar variacdes de escala e rotagdo
da imagem, apenas de translacdo. Para resolver esse problema, o algoritmo de correlagdo de fase
pode ser estendido para a correcao de escala e rotacdo, utilizando coordenadas polares, conforme
descrito em Pratt (2001) e Stuchi (2013). Essa transformacao log-polar também € utilizada em
Yang et al. (2012) para encontrar a escala e os pardmetros de translacdo da imagem. Outro
método de extensao da correlacdo de fase € apresentado em Wang, Cheng e Zhao (2009), onde
os autores sugeriram mudar os parametros de rotacdo e escala para parametros de translagao

usando a transformada de Fourier-Mellin.

2.2 Comparativo entre as técnicas de mosaicos

O Quadro 1 apresenta uma visdo comparativa das diferentes categorias de algoritmos de
mosaico com base no registro de imagens, baseado no trabalho de Ghosh e Kaabouch (2016), e

que foram abordadas neste trabalho.
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Quadro 1 — Comparacio entre os diferentes métodos de mosaico de imagens baseados em registro.

Método Vantagens Desvantagens
Nao é necessdria uma andlise estrutural de alto Boa apenas para imacens com erande
NCC nivel e pode ser aplicada diretamente aos dados penas p £ £
. sobreposi¢ao.
da imagem.

- . Processamento lento e causa erro de
Bons resultados para a anélise multimodal e menos

MI PN o - registro quando as imagens t&ém sobre-
sensivel as mudancas de iluminagio e oclusdo. .
posicdo pequena.
Precisa de conhecimento prévio do
. , L . tamanho da janela e € bom apenas
Harris Cilculo réapido e preciso. J P

para mudangas moderadas na escala
€ na rotagdo.

Nao é robusto quando estd presente
FAST Cilculo réapido e preciso. um alto nivel de ruido, e € necessario
um conhecimento prévio sobre limiar.

Eficiente para imagens de alta resolugdo

SIFT . Ao L. ~ Computacionalmente caro.
e oferece invariancia a vdrias transformagdes.
Fraco desempenho sob certas
SURF Cilculo rapido, bom para aplica¢des em tempo real. | transformagdes (por exemplo,
cor e iluminacio).
Contorno Eficiente quando envolve movimentos grandes Computacionalmente caro pois
e complicados. usa recursos de alto nivel.
L. Excessivamente sensivel ao ruido
Dominio de L .~
Eficaz pois utiliza a FFT. e sua precisdo depende de uma grande

Frequéncia

drea de sobreposigao.
Fonte: Adaptada de Ghosh e Kaabouch (2016).

Na literatura podem ser encontrados diversos algoritmos que utilizam descritores e
fazem correspondéncias entre as imagens, entretanto grande parte dos trabalhos voltados para a
construcdo de mosaicos de imagens utilizam o SIFT ou o SURF por gerarem melhores resultados.
Nos trabalhos de Bae, Cho e Durand (2009), Li e Geng (2010), Kaynig et al. (2010), Liu et
al. (2011), Min, Jiguo e Xusheng (2012), Song e Lu (2013) e Gui, Su e Du (2013) os autores

mostram exemplos de construcao de mosaicos baseados nos métodos SIFT e SURF.

Os artigos de Mikolajczyk e Schmid (2005), Bay, Tuytelaars e Gool (2008), Luo e
Oubong (2009), Yang et al. (2012), Khan, McCane e Wyvill (2011), Bai, Ning e Wang (2012)
e Ali e Hussain (2012) fazem uma comparagdo do SIFT com outras metodologias e concluem
que o SIFT é melhor na extracdo de caracteristicas, o que contribui para obten¢cdo de uma boa
precisao dos mosaicos, embora apresente um tempo de processamento mais lento em relacdo
as demais metodologias (MACHADO; GONZAGA; BOAVENTURA, 2019). Entretanto, os
autores do SURF (BAY; TUYTELAARS; GOOL, 2006), afirmam que o seu algoritmo & superior
ao SIFT em tempo de processamento e reconhecimento de objetos, considerando-se a qualidade
dos pontos de caracteristicas (TARALLO, 2013). O trabalho de Tarallo (2013) apresenta um

resumo dos artigos da literatura de mosaicos e comparagdes entre os dois métodos.
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2.3 Consideracoes finais

Os métodos de mosaico apresentados neste capitulo sio muito importantes na area de
visdo computacional e seu éxito depende principalmente dos métodos de registro e mistura.
Entretanto, com o advento de novos métodos de mosaico torna-se dificil escolher um algoritmo
que seja adequado para um propésito especifico. Dessa forma, conforme o trabalho que se deseja

realizar, deve-se escolher um método mais conveniente para a aplicagdo.

Considerando-se os métodos de registro de imagens apresentados e devido ao tipo de
deslocamento encontrado entre as imagens deste trabalho, apenas movimentos de translacao,
decidiu-se pelo uso da técnica de correlacio de fase, por fazer uso da FFT, que € invariante a
translacdo. Assumimos que no processo de captura das imagens no microscopio todas elas se
sobrepdem e que estdo em um plano sem pontos de vista diferentes, ou seja, € um ambiente
controlado, dessa forma ndo serd necessdrio aplicar técnicas para correcdo de alteracdes espaciais
(translagdo, escala, rotacdo, cor e brilho). Assim, a abordagem baseada em Fourier torna-se
mais eficiente e menos custosa computacionalmente. A vista disso, com o intuito de aprimorar
as principais técnicas de mosaico existentes (SIFT, SURF e Correlacdo de fase) uma nova

abordagem fundamentada em filtros anisotrépicos € proposta e detalhada no Capitulo 3.
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CAPITULO

TECNICAS PARA APRIMORAR 0OS
METODOS DE MOSAICO

Grande parte do trabalhos na literatura relacionados a constru¢ao de mosaicos utilizam
os descritores SIFT e SURF juntamente com o algoritmo RANSAC, que calcula a matriz
homografica e realiza a jun¢do entre as imagens, pois geram melhores resultados. Os métodos
de mosaico apresentados no Capitulo 2 normalmente possuem bons resultados dependendo
da aplicac@o a que se destinam. Neste trabalho, foram empregadas imagens de microscopio
optico (de luz) para avaliar os métodos de mosaicos. A captura de imagens € realizada de forma
controlada, sendo assim, todas se sobrepdem e estdo em um plano sem diferentes pontos de
vista. Dessa forma, optou-se pelo emprego do método do dominio de frequéncia, descrito na
Subsec¢do 2.1.2, pois o mesmo faz uso da correlacdo de fase, que € invariante a translacao e

utiliza a Transformada Répida de Fourier (FFT).

O objetivo deste trabalho é analisar os principais métodos de mosaico de imagens e
propor uma metodologia capaz de aprimorar essas técnicas, para isso, foram aplicados diversos
tipos de ruidos e filtros nas imagens com o intuito de encontrar a melhor filtragem para as

imagens de entrada.

De maneira simplificada, a abordagem € construida por quatro passos principais:

e Passo 1 - Aquisicao de imagens: sio descritos os passos necessarios para obter as
imagens microscopicas e o hardware utilizado. Nesta primeira etapa realiza-se o corte das

imagens originais capturadas, com sobreposicdo de 12.5% entre o par;

e Passo 2 - Adicao de ruido: diversos ruidos sio adicionados ao segundo corte da imagem.
O propésito € corromper as imagens além dos padrdes pré-definidos e encontrar o ruido

mais problemaético;
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e Passo 3 - Filtragem: as imagens corrompidas sdo submetidas a varios métodos de

filtragem visando constatar o melhor filtro para cada tipo de ruido;

e Passo 4 - Correspondéncia/Mosaicagem: nesta etapa final sdo empregados os principais
métodos de mosaico para averiguar se a jun¢do entre as imagens se deu de maneira correta.
A Figura 13 resume graficamente a metodologia utilizada no trabalho.

Figura 13 — Principais passos da metodologia proposta.

Passo 2: Adicao de ruido

Passo 1: Aquisicdo de imagens

f(x.y) Fungdo de @
degradacdo H T
—_—
Ruido
n(x.y)
Filtro (s) de
restauracao
Passo 4: Correspondéncia/ Mosaicagem Passo 3: Filtragem
Selecdo de K
melhores filtros f(x,y)
A r——

Fonte: Elaborada pela autora.

3.1 Passo 1: Aquisicao de imagens

A aquisi¢c@o de imagens foi efetuada através do software AxioVision 40 v.4.8.2.0 Carl
Zeiss Microlmaging GmbH (AXIOVISION, 2012). O hardware utilizado é formado por uma
camera Axiocam acoplada ao microscopio e ligada a um microcomputador através de uma

interface USB (Figura 14). O sistema de aquisicdo € constituido por:

e Microscépio optico: Foi calibrado para manter as informagdes de foco, ampliacdo da
objetiva (5x e 10x ), zoom e posi¢des dos eixos X e Y. Esses dados foram mantidos para
serem reproduzidos nas demais capturas de imagens. O movimento da ldmina no plano

cartesiano desse microscopio é mecanico e é acionado manualmente;
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Figura 14 — Software AxioVision e microscépio conectado ao microcomputador através de interface USB.

Fonte: Elaborada pela autora.

e Camera AxioCamERc5s: Captura imagens de 2560 x 1920 pixels com resolugdo de 8
bits RGB e gera um formato de arquivo de saida JPEG;

e Microcomputador PC: Possui um sistema operacional Windows 7 Professional 64bits.
Intel(R) Core(TM) i7-2600K CPU @ 3.40GHz, 3392 Mhz, 4 Core(s), 4GB(RAM);

e Software AxioVision 4.8.2: O AxioVision é um sistema modular de processamento e
andlise de imagens para microscopia moderna. A funcionalidade bésica para aquisicao
de imagens e controle de microscopio, processamento de imagem e anotacdes, andlise de
imagem, documentacdo e configuragdo também pode ser expandida através da integracio

de médulos adicionais no sistema para tarefas especificas (AXIOVISION, 2012).

Logo apds a captura das imagens microscopicas, estas imagens originais sao submetidas
a recortes com sobreposi¢ao de 12.5% entre o par. Esta etapa serd melhor descrita na Secao 4.1

que detalha as bases de imagens utilizadas no trabalho.

3.2 Passo 2: Adicao de Ruido

A insercdo de ruido baseia-se na ideia de que, sem condi¢des perfeitas, nao € possivel
garantir que as imagens estejam livres de qualquer tipo de perturbacgdo, tais como borramento,
brilho, cor, baixa iluminagao, entre outras. Com o proposito de reduzir este efeito, sdo utilizados
varios métodos de filtragem nas imagens com o objetivo de avaliar a robustez de cada filtro
antes da criagdo do mosaico. Dessa forma, adiciona-se ruido ao segundo corte da imagem para
perturbar sua informacdo durante o processo de correspondéncia (Se¢do 3.4). Para avaliar os
métodos sob varias circunstancias, sdo aplicados diferentes tipos de ruido a imagem. Uma vez

que um método de mosaico € capaz de encontrar uma boa correspondéncia, mesmo que os dados
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estejam corrompidos, este é considerado mais robusto. O propdsito desta etapa da metodologia

foi encontrar o ruido mais problematico e o filtro mais adequado para cada tipo de ruido.

Os valores de intensidade do ruido podem ser considerados varidveis aleatorias, caracte-
rizadas por uma densidade de probabilidade, do inglés Probability Density Function - (PDF)
(GONZALEZ; WOODS, 2010). As PDFs mais conhecidas sao Uniforme, Gaussiano, Exponen-
cial, Gama ou Erlang, Sal e Pimenta e Lognormal (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009).
Entretanto, neste trabalho faz-se o uso de quatro ruidos aditivos, Sal e Pimenta, Gaussiano,
Poisson e Multiplicativo ou Speckle, que sdo basicamente ruidos que costumam afetar imagens,

e que serdo detalhados nas secdes seguintes.

3.2.1 Ruido Sal e Pimenta ou Impulsivo

O ruido “sal e pimenta” ou S&P, é modelado como sendo aditivo, independente do sinal
e composto de varidveis aleatdrias independentes e identicamente distribuidas (COSTA, 2009).
De acordo com (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009), a PDF do ruido S&P ¢é dada por

P, paraz=a
p(z)=< P, paraz=>b (3.1)

0 se nao.

Se b > a, entdo a intensidade b surge como um ponto claro na imagem, e o nivel a
aparecerd como ponto escuro. Se P, ou P, tiverem valor zero, o ruido impulsivo é chamado
unipolar. Se nenhuma probabilidade for zero, os valores do ruido se assemelhardo a graos de sal
e pimenta aleatoriamente distribuidos por toda a imagem. Para uma imagem com 8 bits significa

que a = 0 (preto) e b = 225 (branco).

O ruido impulsivo € encontrado em situacdes nas quais transientes rapidos, como proble-
mas de chaveamento, ocorrem durante a aquisicao da imagem (GONZALEZ; WOODS, 2010).

A Figura 15 mostra um exemplo do ruido sal e pimenta em imagens.

Basicamente, a imagem corrompida terd aspecto de pontos brancos (sal) e pontos pretos

(pimenta).

3.2.2 Ruido Gaussiano ou Térmico

O ruido térmico é geralmente modelado como aditivo, independente do sinal e composto
de varidveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas (COSTA, 2009). Baseado em
(GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009), a PDF de uma variavel aleatéria Gaussiana, z é dada
por

P) = e I (32)



3.2. Passo 2: Adigdo de Ruido 53

Figura 15 — (a) Imagem original. (b) Adi¢do de 0.05% de ruido S&P.

(a) Imagem original (b) Imagem corrompida

Fonte: Elaborada pela autora.

onde z representa a intensidade, 7 é o valor médio de z e 0 € o seu desvio padrdo. O desvio
padrio elevado ao quadrado, 62, é chamado de vari4ncia de z. A Figura 16 mostra um exemplo

da aplicacdo deste ruido.

Figura 16 — (a) Imagem original. (b) Imagem corrompida por ruido Gaussiano com 7 = 0 e 62 = 0.004.

(a) Imagem original (b) Imagem corrompida

Fonte: Elaborada pela autora.

O ruido Gaussiano surge em uma imagem em decorréncia de fatores como, por exemplo,
o ruido de circuitos eletronicos e o ruido de sensores de imagem em virtude de iluminagao
insuficiente ou alta temperatura (GONZALEZ; WOODS, 2010).

3.2.3 Ruido Poisson ou Relativo a Contagem de Fétons

O ruido relativo a contagem de f6tons € comumente modelado como sendo aditivo e
dependente do sinal (COSTA, 2009). Este tipo de ruido depende dos dados da imagem e é
caracterizado por ter a varidncia igual a média. Gera uma sequéncia de ruidos de nimeros

inteiros com a distribui¢ao de probabilidade de Poisson da seguinte forma (ABOSHOSHA et al.,
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2010):

P(X)= ﬁ e H (3.3)
X! ’ )

onde u € o valor esperado. Este tipo de ruido é normalmente encontrado em dispositivos que
dependem da contagem de fétons para obter uma imagem. Basicamente, quanto mais fétons
contados em uma regido, maior serd o valor do pixel. Entretanto, devido a variagdo no nimero
de fétons detectados, o valor do pixel é definido por um ruido cuja variancia € proporcional a
intensidade da luz que € capturada por esse pixel (COSTA, 2009). A Figura 17(b) abaixo mostra
um exemplo da aplicacdo deste ruido para duas iteragdes, ou seja, a adicdo de ruido a partir dos

dados de uma imagem anteriormente corrompida na primeira iteracao.

Figura 17 — (a) Imagem original. (b) Imagem corrompida por ruido do tipo Poisson com duas iteragdes.

(a) Imagem original (b) Imagem corrompida

Fonte: Elaborada pela autora.

3.2.4 Ruido Multiplicativo ou Speckle

O ruido multiplicativo ou speckle é definido como um ruido granular e proporcional ao
nivel de cinza local em uma imagem. O sinal e o ruido sdo estatisticamente independentes um
do outro (PARIDA, 2014). De acordo com (AL-AMRI; KALYANKAR; KHAMITKAR, 2010),

a distribui¢do do ruido multiplicativo € definida como,

J=I+n«l, (3.4)

onde J € a imagem resultante, / é a imagem de entrada e n é o ruido aleatério uniformemente

distribuido comz=0¢e 62 = v.

A Figura 18(b) ilustra um exemplo de uma imagem corrompida por este tipo de ruido.
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Figura 18 — (a) Imagem original. (b) Imagem corrompida por ruido do tipo multiplicativo com Z = 0 e 6
=0.02.

(a) Imagem original (b) Imagem corrompida

Fonte: Elaborada pela autora.

3.3 Passo 3: Filtragem

Na tentativa de melhorar a qualidade da imagem e reduzir o ruido para a correspondéncia
de pontos no processo de constru¢do do mosaico, este trabalho propde a aplicagdo de vérios
métodos de difusdo nas imagens antes do uso de métodos de mosaico. Sete métodos de difusdo
sdo projetados para suavizar regides em uma imagem, entre isotropicos e anisotrépicos, sendo

que dois destes métodos sdo uma combinac¢do do filtro da mediana com anisotropicos.

3.3.1 Filtro da Média

O filtro da média é convolucional, linear e € considerado o filtro mais simples para a
reducao de ruido. Faz uso de uma janela deslizante m X n em que calcula a média dos valores
dentro desta janela, o resultado substitui o pixel central da imagem (MARQUES, 2011). Sejam
S,y as coordenadas de uma janela m X n, centrada em um ponto (x,y), o filtro calcula o valor
médio da imagem degradada g(x,y) na drea que foi definida por Sy,. A imagem restaurada fno
ponto (x,y) serd a média aritmética dos valores dos pixels que estdo dentro da janela definida por
Sxy,» conforme a equacdo abaixo (GONZALEZ; WOODS, 2010):

o 1
Flaey) = — Y, s(s.n). (3.5)

(8,1)ESxy

O fator de normalizacdo é, em geral, igual a soma dos coeficientes da mdscara, de modo
a preservar o valor médio. Assim, a aplicacdo de filtros da média em uma regido homogénea da
imagem, ou seja, com niveis de cinza constantes, ndo sofrerd alteracio de seus niveis de cinza
(PEDRINI; SCHUWARTZ, 2007). Por ser um filtro passa-baixa, possui o efeito de suavizacio da

imagem, visto que as frequéncias altas que correspondem as transi¢des abruptas sao atenuadas.
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A suavizacao tende também, pelo mesmo motivo, a minimizar o efeito do ruido em imagens.
Entretanto, devido ao borramento causado pela filtragem passa-baixa, detalhes finos podem ser
removidos da imagem (BANDEIRA, 2009).

3.3.2 Filtro da Mediana

Em situacdes onde o objetivo é remog¢ao de ruidos em imagens, o filtro da média possui
como desvantagem a incapacidade de manter bordas e detalhes finos da imagem. Para evita-la, o
filtro da mediana torna-se uma técnica alternativa. Nesta técnica, o nivel de cinza do pixel central
da janela € substituido pela mediana dos pixels situados em sua vizinhanca, por exemplo, em
uma janela m x n os valores dos pixels sao ordenados e € selecionado o valor médio do conjunto
(MARQUES, 2011). Sua férmula matemaética é como se segue (GONZALEZ; WOODS, 2010):

f(x,y) = mediana {g(s,1)|(s,1) € Suy }- (3.6)

Este método € ndo-linear e apresenta um desempenho de precisio particularmente bom
em situagdes nas quais a imagem ¢é degradada por ruido sal e pimenta. Nas ocasides em que o
ruido € do tipo Gaussiano, seu desempenho € apenas satisfatério se for comparado com o da pela
média (FILHO; NETO, 1999).

3.3.3 Filtro de Wiener

O filtro de Wiener foi desenvolvido por Norbert Wiener em 1942 e é um dos primeiros e
mais conhecidos métodos para restauracdo de imagens lineares. O objetivo € minimizar o erro
quadritico médio (EQM) entre a saida do filtro e a imagem original ainda ndo degradada. O filtro
considera a imagem e o ruido como processos aleatdrios, com o propdsito de encontrar uma
estimativa f da imagem néo corrompida f, de modo que o EQM entre ambas seja minimizado.
Esta medida do erro é dada por

e =E{(r-f)°}, (3.7)

onde E € o valor esperado do argumento. Presume-se que o ruido e a imagem ndo estdao
correlacionados, que um dos dois tenha uma média O e que os niveis de cinza estimados sdo uma
func¢do linear dos niveis na imagem degradada (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009). A

solucdo para esta equacdo no dominio de frequéncia € definida como

s [ |H ()|
Fuv) = 5wy i Pes, (w)/s_f(u.,v)] Glu,v), (3.8)

onde,

H(u,v) é a fungdo de degradacio;
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|H (u,v)|? = H * (u,v)H (u,v);

H * (u,v) é o complexo conjugado de H(u,v);

Sn(u,v) = |N(u,v)|? é o produto espectral do ruido;

S¢(u,v) = |F (u,v)|? é o produto espectral da imagem ndo degradada.

A imagem restaurada no dominio espacial € dada pela estimativa da transformada inversa
de Fourier. Note que, caso o ruido seja zero, o filtro de Wiener passa a ser o filtro inverso
(GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2009).

3.3.4 Difusao Anisotrépica por Perona-Malik

O método proposto por (PERONA; MALIK, 1990) tem como objetivo gerar imagens em
diferentes resolucdes sem prejudicar as bordas destas imagens. Torna-se possivel simplificar a
imagem sem perder suas caracteristicas importantes. A difusdo anisotropica cldssica, nome do
método, controla o quao “difundida” serd a regido de acordo com o seu gradiente. Dada a func¢do
anisotrépica (PERONA; MALIK, 1990):

I = div(c(x,y,1)VI) = c(x,y,1)V* + Ve VI, (3.9)

se c(x,y,7) ¢ uma constante, a fungio acima se torna uma difusdo isotrépica. Caso contrério, se
for escolhida uma fung@o c tal que quanto maior o valor da magnitude gradiente na regido, menor
¢ o resultado de c e vice-versa, assim temos uma difusdo que obedece os trés termos propostos

acima.

E possivel implementar a equacio anisotrépica de acordo com a seguinte discretizaco
(PERONA; SHIOTA; MALIK, 1994):

L1 (i) = 16, ) + Aen - ANI +es- Asl+ g - Al +cw - Awl]; (3.10)

sendo0 <A < i e N,S,E,W representam as posi¢des norte, sul, leste e oeste em relac@o ao pixel
i, j. O simbolo A representa a diferenca entre a intensidade dos pixels vizinhos. Uma possivel
fungdo ¢ é alguma g tal que c(x,y,7) = g(||VI(x,y,7)||) onde g retorne algo proporcionalmente
inverso & magnitude do gradiente de /(x,y,?). Os valores de ¢ sdo computados de acordo com as

equagdes que se seguem:

e ).

c’Si’j:g<H(VI)t. H) (3.12)

1
l_jm]
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k. :g( (V) ;11 ) (3.13)

., :g< I ) (3.14)

L] 2

O valor do gradiente pode ser calculado a partir de diferentes estruturas da vizinhanca,
alcancando diferentes compensagdes entre precisao e localidade. Uma escolha simples consiste
em aproximar a norma de gradiente em cada local com o valor absoluto. O artigo de Perona e

Malik (1990) apresenta duas possiveis func¢des para g:

g(VI) = 67<HL"IH> , (3.15)

1
g(VI) = W,

a constante k pode ser determinada pelo desenvolvedor (NEIVA, 2016; CANNY, 1986).

(3.16)

A Equacao 3.15 prioriza as bordas de alto contraste, enquanto a Equacdo 3.16 privilegia
grandes regides. Em qualquer umas destas, se a magnitude do gradiente € igual a 0, g(VI) retorna
1 de acordo com o que foi proposto em (PERONA; SHIOTA; MALIK, 1994), regides de baixa

frequéncia devem ser mais suavizadas. Neste trabalho foi fixado o uso da Equacao 3.15.

3.3.5 Regularizacao Forward-Backward da Difusao Anisotrépica

O método Forward-Backward € uma nova classe de modelos de difusdo anisotrépica
proposta para o processamento de imagens e pode ser definida como um novo tipo de regulari-
zagdo do modelo cléssico de Perona-Malik (PERONA; SHIOTA; MALIK, 1994), descrito na
subsecdo anterior. Os autores do método Forward-Backward, Guidotti, Kim e Lambers (2013),
afirmam que o modelo proposto por Perona, Shiota e Malik (1994) possui a desvantagem de ser
mais tedrico do que pratico pois geram imagens cartonizadas. Dessa forma, propuseram uma
regularizagio da equagdo descrita anteriormente adicionando dois pardmetros p € (1,00) e § > 0,
com o objetivo de impedir o efeito de degrau e a0 mesmo tempo preservar as bordas da imagem.

A equacdo desenvolvida por Guidotti, Kim e Lambers (2013) ¢ definida como:

MZIV'<

Nos experimentos realizados em (GUIDOTTI; KIM; LAMBERS, 2013) verificou-se que

um parametro p proximo a 1 produz os melhores resultados. A inclusdo de dois novos parametros

1

-2
TRz wap HoIvul’

Vu> . (3.17)

possibilita o crescimento do gradiente como delimitacdo no valor maximo de crescimento.
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Dessa forma, o regime de atraso é confinado em [l < |Vu| < M(§, p)] ndo possibilitando o
desenvolvimento de descontinuidades. Determinando a regido de andlise, o efeito de degrau é
substituido por uma pequena rampa com degraus controlados pelos valores definidos por p € 0
(NEIVA, 2016; GUIDOTTI; KIM; LAMBERS, 2013).

Foram apresentados, até o momento, cinco métodos de restaura¢do de imagens. E torna-
se importante salientar que mais dois métodos utilizados sdo uma combinagdo dos filtros da
mediana com Perona-Malik e mediana com Forward-Backward. Esta abordagem foi adotada
com o intuito de realizar uma filtragem de possiveis ruidos do tipo impulsivo e posterior filtragem

com anisotropicos visando preservacao de bordas e suavizacdo da imagem.

3.4 Passo 4: Correspondéncia

A etapa final da metodologia proposta encontra os pontos correspondentes entre o par de
imagens utilizando os dois principais métodos de mosaicos, SIFT e SURF, e a correlagdo de fase
detalhados no Capitulo 2. Dispondo de um conhecimento prévio de como o conjunto de dados
foi construido, torna-se possivel constatar se a correspondéncia entre as imagens esta correta
ou nao, a partir do padrdo ouro de recorte das imagens. Portanto, a precisao pode ser medida
para calcular a qualidade do método face ao ruido e o uso de métodos de filtragem. Todas as
combinacdes sdo avaliadas para analisar a robustez dos métodos em diferentes condicdes e serdo

descritas no Capitulo 4.

3.5 Consideracoes finais

Neste capitulo, foi proposto um método para aprimorar as metodologias de mosaico de
imagens mais utilizadas na literatura: SIFT e SURF, juntamente com a abordagem baseada no
dominio de frequéncia. O método propde realizar a degradacao e restauracao das imagens e em
seguida efetuar a correspondéncia entre os par de imagens. O objetivo € analisar os métodos de
mosaico sob diferentes condi¢des e encontrar os ruidos de pior caso e o filtro mais adequado
para os ruidos aplicados. Posteriormente, o filtro com resultado mais satisfatério € adicionado
aos métodos de mosaico com o intuito de aprimorar as correspondéncias entre as imagens. A
partir dos resultados obtidos € possivel identificar o método de mosaico mais adequado para
imagens microscépicas, em conjunto com o filtro que obteve os melhores proveitos. A vista
disso, foi desenvolvida uma ferramenta, que seré descrita no Capitulo 5 voltada para a constru¢do

de mosaicos de imagens microscopicas.
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CAPITULO

EXPERIMENTOS, RESULTADOS E
DISCUSSOES

Este capitulo apresenta os resultados dos experimentos realizados pela metodologia

proposta no Capitulo 3, utilizando para isso as bases de imagens descritas na Secao 4.1.

4.1 Base de Imagens

As imagens foram adquiridas pelo grupo de Computacio Cientifica > do Instituto de
Fisica de Sao Carlos (IFSC) a cargo do Prof. Dr. Odemir M. Bruno em parceria com José Paulo
Arténcio Junior e Humberto Antunes de Almeida Filho. As trés bases de imagens obtidas no
Passo 1 (Secdo 3.1) foram utilizadas para avaliar o potencial dos métodos de mosaico com

aplicacdo de ruidos e filtros, bem como tempo de processamento.

Na microscopia é muito importante que a amostra a ser estudada esteja bem iluminada.
E possivel efetuar essa iluminacio por cima ou por baixo da amostra. Nas situacdes em que se
usa luz vinda de baixo, dizemos que a luz € transmitida, e em casos de fonte de luz vinda de
cima, chamamos de luz refletida. Para a captura das imagens foram utilizados os equipamentos
microscopio optico e lupa. No microscopio a luz € transmitida, ou seja, a luz atravessa o objeto a
ser estudado e atinge a objetiva. Com a lupa a luz € refletida, assim, a luz incide sob a amostra e

¢ refletida em direcdo a objetiva.

4.1.1 Bases para ruidos, filtros e correspondéncia

A primeira base é composta por 90 imagens microscopicas de estbmatos com ampliacio
de 5x com tamanho 2560 x 1920 pixels. A segunda base € formada por 134 imagens com

aumento de 10x e tamanho 2560 x 1920 pixels. E por fim, a terceira base de imagens contém

2 Scientific Computing Group (SCG), website: <http://scg.ifsc.usp.br/>.
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201 imagens com tamanho 1388 x 1038 adquiridas pelo equipamento lupa pertencente ao
laboratorio de pesquisas do SCG. A Figura 19 mostra alguns exemplos das imagens capturadas

com ampliacdes de 5x e 10x e a Figura 20 ilustra alguns exemplos da base capturada pela lupa.

Figura 19 — Bases com ampliacdo de 5x e 10x, respectivamente.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 20 — Base adquirida com a Lupa.

Fonte: Elaborada pela autora.
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Logo, obteve-se um total de 425 imagens, e de cada imagem original, foi criado um par,
ou seja, recortes formando um conjunto de 850 pares, todas da espécie de planta Callisia repens.
As bases com ampliagdo de 5x e 10x foram recortadas formando um par com sobreposi¢ao de
12,5% e a base obtida com a lupa possui imagens com sobreposicoes de 50%. Estas imagens
foram submetidas as mesmas condi¢des, foram afixados os valores de foco e iluminagdo de
forma a possuirem as mesmas caracteristicas, assim ndo possuem variacdo de escala, perspectiva
e luminosidade. As imagens de todas as bases sdo coloridas (RGB), mas convertidas para escala

de cinza no trabalho. A Tabela 1 abaixo mostra resumidamente os dados das bases apresentadas.

Tabela 1 — Descricdo das bases de imagens.

N° de imagens | Taxa de sobreposi¢cio Par Tamanho
Bases c .
originais e tamanho formado do par
5% 90 12,5% de sobreposicao. 180
0% 134 2560 x 1920 265 | 441X 1920
50% de sobreposicao.

Lupa 201 1388 x 1038 402 1042 x 1038
Total 425 850

Fonte: Dados da pesquisa.

4.2 Configuracao dos Algoritmos

Para as diferentes bases, os métodos de ruidos e filtros foram aplicados com os mesmos
parametros e sdao definidos nesta se¢do. Todos os algoritmos de ruidos, filtros e métodos de
mosaico foram implementados em MATLAB e a ferramenta desenvolvida MosaicImage foi

implementada em Java e serd descrita no Capitulo 5.

4.2.1 Parametros dos ruidos

Os valores de configuracdo padrdo para cada ruido sdo descritos abaixo e na Tabela 2:

Tabela 2 — Parametros utilizados para os ruidos.

Variacoes dos parametros dos ruidos
Nivel de S&P Gaussiano (1) | Gaussiano (2) Poisson Multiplicativo

ruido (Densidade d) Média =0 e Meédia=0e (N° de iteracoes) Altera a o2

Altera a ¢ Altera a ¢
Var 1 0.03 0.001 0.01 1 0.001
Var 2 0.06 0.002 0.02 2 0.004
Var 3 0.09 0.003 0.03 3 0.006
Var 4 0.12 0.004 0.04 4 0.008
Var 5 0.15 0.005 0.05 5 0.02
Var 6 0.18 0.006 0.06 6 0.04
Var 7 0.21 0.007 0.07 6 0.06
Var 8 0.24 0.008 0.08 8 0.08
Var 9 0.27 0.009 0.09 9 0.10
Var 10 0.30 0.01 0.10 10 0.15

Fonte: Dados da pesquisa.
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Com o objetivo de degradar as imagens além dos padrdes pré-definidos, nos experimentos
realizados os parametros foram modificados variando de pouco para muito ruido no intervalo
de dez varia¢des, sendo Var 1 uma imagem com pouco ruido e Var 10 uma imagem mais
corrompida. Para o ruido Poisson, as variagdes correspondem ao nimero de iteracdes efetuadas
com a imagem de entrada ja ruidosa. O ruido Gaussiano (2) foi adotado somente para o método
de mosaico baseado em Fourier, pois 0 mesmo apresenta bom desempenho com imagens ruidosas.

Consequentemente tornou-se necessdrio realizar um aumento do nivel de ruido do tipo Gaussiano.

4.2.2 Parametros dos filtros

Os parametros utilizados para todos os filtros foram definidos conforme a Tabela 3

abaixo:

Tabela 3 — Parametros utilizados para os filtros.

Parametros dos Filtros

Média Mediana Wiener Perona-Malik Forward-Backward
t=10 t=10
1 1 1
k=15 6=0.1
1
9 } } i Ix3 33 A =025 p=11
Equacdo 3.16 A =025

Como definido anteriormente, dois métodos de filtragem foram uma juncao do filtro da
mediana com Perona-Malik e mediana com Forward-Backward. Logo, foram aplicados cinco

modelos de filtros juntamente com duas combinagdes.

4.2.3 Algoritmos de mosaico

Todos os métodos de mosaico foram executados em MATLAB, uma vez que o software
possui todas as bibliotecas necessdrias. O algoritmo SURF € implementado com a fungdo
“detectSURF Features” que € baseada no artigo de Bay, Tuytelaars e Gool (2008). O SIFT funciona
como uma biblioteca que pode ser instalada no MATLAB e é embasada no trabalho de Vedaldi e
Fulkerson (2008) 4. O algoritmo de correlagio de fase foi implementado a partir do artigo de
Kuglin e Hines (1975).

4.3 Localizacao

Para obter o erro médio de localizagdo das coordenadas, aplica-se o cdlculo da distancia

Euclidiana entre o ponto localizado e o padrao ouro. A distancia Euclidiana de um ponto a outro

4 A biblioteca VLFeat € de c6digo-fonte aberto, suporta Windows, Mac OS X e Linux e sua versdo mais
recente € .0.9.21. Esté disponivel para download em: <http://www.vlfeat.org/>.


http://www.vlfeat.org/
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€ calculada pela Equacdo 4.1 e o resultado € dado em pixels.

Erro =\ (tpo —xp1)2 + (Ypo — yp1)?. (4.1)

onde (xp,,ypo) € a coordenada de localizagio do padrdo ouro e (x,;,y,;) € a coordenada do ponto

localizado.

A partir dos dados de erro médio adquiridos foi possivel calcular o desvio padrao para
cada teste realizado. Além disso, o procedimento de verificagdo foi aplicado 20 vezes, utilizando

para cada algoritmo os parametros definidos na Subsecdo 4.2.1 e na Subsecdo 4.2.2.

4.4 Descricao dos experimentos

As bases de imagens com ampliacdo de 5x e 10x sdo utilizadas em todos os experimen-
tos listados para avaliar a robustez dos métodos de mosaico SIFT, SURF e correlacdo de fase
(dominio de frequéncia), com adi¢do de ruidos e filtros e realizacdo de correspondéncia; a base
de imagens obtida com a Lupa é empregada nos experimentos 4 e 5. Os resultados da pesquisa

sdo apresentados por meio de 5 experimentos, conforme a descri¢cdo abaixo:

1. Experimento 1 (Secdo 4.5): testes com ruidos e filtros para o0 método de mosaico SURF;
2. Experimento 2 (Se¢do 4.6): testes com ruidos e filtros para o0 método de mosaico SIFT;

3. Experimento 3 (Secdo 4.7): testes com ruidos e filtros para o método de mosaico baseado
em correlacdo de fase, que para fins de simplificacdo, neste capitulo serd mencionado

como PC (do inglés, Phase Correlation);

4. Experimento 4 (Secdo 4.9): realiza uma comparagdo entre os métodos de mosaico sem a

adicdo de ruidos e filtros;

5. Experimento 5 (Se¢do 4.10): apresenta uma andélise comparativa de tempo de processa-

mento entre os métodos de mosaico.

Para todos os experimentos, inicialmente aplicam-se os ruidos ao segundo corte da
imagem, em seguida é realizada uma filtragem visando a sua respectiva restauragao, por fim, a
correspondéncia entre os dois cortes da imagem ¢ efetuado. As imagens foram testadas com 10
variacdes de ruido, ou seja, de baixo nivel de ruido até alto nivel de ruido. Na Figura 21, Figura 22,
Figura 23, Figura 24 e Figura 25 sdo ilustradas as imagens resultantes das aplicacdes dos ruidos

S&P, Gaussiano 1, Gaussiano 2 (somente para a PC), Poisson e Multiplicativo, respectivamente.
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Figura 21 — Variagdes do ruido SeP (% de ruido).

(b) 6% de ruido

(a) 3% de ruido

(¢) 9% de ruido (d) 12% de ruido

(e) 15% de ruido (f) 18% de ruido

(g) 21% de ruido (h) 24% de ruido

(1) 27% de ruido (j) 30% de ruido

Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 22 — Variag¢des do ruido Gaussiano (1), (Z = 0 e altera a 62).

(a) 62 =0.001 (b) 62 =0.002

(c) 02 =0.003 (d) 62 =0.004

(e) 6% =0.005 (f) 6% = 0.006

(g) 6% =0.007 (h) 62 =0.008

(i) 6% = 0.009 (i) 0% = 0.01

Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 23 — Variacdes do ruido Gaussiano (2), somente para PC, (7 =0 e altera a o).

(a) 62 =0.01 (b) 62 =0.02

(c) 02 =0.03 (d) 62 =0.04

(e) 2 = 0.05 (f) 6% =0.06

(g) 62 =0.07 (h) 62 =0.08

(i) % = 0.09 (j) 6% = 0.10

Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 24 — Variagdes do ruido Poisson (N° de iteragdes com a imagem corrompida).

(a) 1 iteracdo (b) 2 iteracdes

(c) 3 iteracdes (d) 4 iteracdes

(e) 5 iteragdes (f) 6 iteracdes

(g) 7 iteracdes (h) 8 iteracdes

(1) 9 iteragdes (§) 10 iteracdes

Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 25 — Variagdes do ruido Multiplicativo (altera a 62).

(a) 6% =0.001 (b) 62 = 0.004

(c) 02 = 0.006 (d) 62 =0.008

(e) 62 =0.02 (f) 6% = 0.04

(g) 62 =0.06 (h) 62 =0.08

(i) 62 =0.10 (i) 62 =0.15

Fonte: Elaborada pela autora.
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No que tange a aplicacdo de filtros, ¢ do mesmo modo importante ilustrar a performance
visual dos sete filtros manipulados neste trabalho. Dessa maneira, a Figura 26, Figura 27,
Figura 28 e Figura 29 apresentam as imagens resultantes da filtragem utilizando para isso

imagens com alto nivel de ruido.

Figura 26 — Filtragem de (a) imagem corrompida com 30% de ruido S&P.

(a) Imagem com alto nivel de ruido (b) Média

(c) Mediana (d) Wiener

(e) Perona-Malik (f) Forward-Backward

(g) Mediana com Perona-Malik (h) Mediana com Forward-Backward

Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 27 — Filtragem de (a) imagem corrompida com ruido Gaussiano, com Z = 0 e 6% = 0.10.

(a) Imagem com alto nivel de ruido (b) Média

(c) Mediana (d) Wiener

(e) Perona-Malik (f) Forward-Backward

(g) Mediana com Perona-Malik (h) Mediana com Forward-Backward

Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 28 — Filtragem de (a) imagem corrompida com 10 iteracdes do ruido Poisson.

(a) Imagem com alto nivel de ruido (b) Média

(c) Mediana (d) Wiener

(e) Perona-Malik (f) Forward-Backward

(g) Mediana com Perona-Malik (h) Mediana com Forward-Backward

Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 29 — Filtragem de (a) imagem corrompida com ruido Multiplicativo, com ¢ = 0.15.

(a) Imagem com alto nivel de ruido (b) Média

(c) Mediana (d) Wiener

(f) Forward-Backward

(g) Mediana com Perona-Malik (h) Mediana com Forward-Backward

Fonte: Elaborada pela autora.

Os experimentos da Se¢do 4.5, Secdo 4.6, Secdo 4.7 visam encontrar, dentre os métodos
de filtragem analisados, o que produz o melhor resultado (maior taxa de acerto (%)) para cada
ruido, e o ruido de pior caso considerando cada método de mosaico. A taxa de acerto € calculada
a partir da contagem do ndmero de juncdes 6timas entre as imagens. Logo, por exemplo, para
a base com ampliagdo de 5x, o total de erros de correspondéncia € subtraido do total de 180

pares, resultando no nimero de jun¢des 6timas. Nos experimentos citados foram analisadas
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as 10 varia¢des de cada ruido e o percentual de acerto para os 7 tipos de filtros propostos. A
base de imagens com ampliagdo de 5x possui 180 pares de imagens, e para cada variacao de
ruido o processo foi repetido 20 vezes, totalizando assim 180 x 20 x 10 execug¢des para cada
experimento dessa base. O conjunto de imagens com ampliacdo de 10x possui 268 pares de

imagens, assim sendo, foram realizadas 268 x 20 x 10 itera¢des no total.

4.5 Experimento 1: Testes com ruidos e filtros: SURF

Este primeiro experimento tem como objetivo analisar o desempenho do método de
mosaico SURF. Como ilustrado na Figura 26(c) visualmente, o filtro da mediana obteve a melhor
filtragem. Considerando a Tabela 4 abaixo, € possivel verificar que o filtro da mediana e a sua
combinacao com o Forward-Backward foram os que produziram os melhores desempenhos
mesmo quando ocorre o aumento do nivel de ruido.

Tabela 4 — SURF: Resultados obtidos para diferentes modelos de filtros com variacio progressiva do nivel

de ruido do tipo S&P.
Ruido S&P
Acerto (%) e Desvio Padrao
- Mediana+ Mediana+
Variacoes/ P . . Perona Forward

Filtros Média Mediana Wiener Malik Backward PerO{la Forward

Malik Backward
0.03 40.00 (+£0.67) | 81.32 (+0.22) | 38.40 (£1.20) | 34.79 (£1.52) | 41.04 (£1.21) | 75.14 (£2.27) | 83.89 (£0.20)
0.06 26.53 (+£0.83) | 81.88 (+£0.21) | 26.46 (£0.87) | 24.58 (£1.63) | 29.17 (£1.34) | 75.21 (£2.28) | 80.97 (+0.23)
0.09 20.76 (+£1.02) | 79.65 (+£0.23) | 21.81 (£1.02) | 18.06 (£1.83) | 20.56 (£1.37) | 74.31 (£2.31) | 80.07 (+0.22)
0.12 16.53 (£1.59) | 79.31 (+0.23) | 16.18 (£1.09) | 13.33 (£2.05) | 14.38 (£1.91) | 72.99 (£2.52) | 80.00 (£+0.24)
0.15 12.15 (£1.32) | 76.04 (+£0.25) | 11.53 (£1.35) | 10.56 (£2.55) | 13.20 (£2.01) | 68.75 (£2.54) | 76.95 (£0.28)
0.18 11.53 (£1.80) | 71.74 (£0.30) | 10.14 (£1.64) | 8.33 (£3.76) | 10.42 (£2.27) | 63.26 (£2.59) | 71.32 (£0.34)
0.21 9.51 (+£2.04) | 67.15(£0.36) | 9.51 (£2.01) 7.64 (+£3.81) 8.26 (£2.29) | 56.67 (£2.65) | 65.70 (£0.40)
0.24 6.81 (+£2.47) | 59.03 (£0.52) | 6.81 (£2.40) 5.69 (+£3.91) 7.57 (£2.33) | 51.32(£2.70) | 57.85 (£0.48)
0.27 6.39 (+£3.34) | 46.67 (£0.57) | 7.08 (£3.04) 4.31 (£3.97) 5.49 (£2.81) | 45.42 (£2.76) | 51.11 (£0.54)
0.30 3.61 (+£5.59) | 41.04 (£0.59) | 4.38 (+£3.50) 3.96 (+4.09) 4.51 (£3.97) | 39.86 (+2.82) | 38.13 (+0.67)

Fonte: Dados da pesquisa.

Os resultados quantitativos da Tabela 4 sdo melhores de visualizar com o gréifico da
Figura 30. Onde pode-se constatar que os filtros da mediana e sua combinagdo com anisotrépicos
sdo os mais adequados. O filtro de pior caso para esse tipo de ruido com o SURF sdo média,

Wiener, Perona Malik e Forward-Backward, com taxas de acerto abaixo de 5%.
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Figura 30 — SURF: ruido S&P.

100 Média
* Mediana
» Wiener
80 + Perona Malik
Forward Backward
Mediana + Perona Malik
oy 60 + Mediana + Forward
L)
Y Backward
i
g 40
20
0
0,03 o006 009 0012 015 0,28 0,21 0,24 0,27 0,30
Variagoes de Ruido

Fonte: Elaborado pela autora.

Na Tabela 5 € possivel verificar que o filtro de Perona Malik obteve melhores resultados
na maioria dos casos, entretanto essa taxa de acerto ndo é muito consideravel. Ao analisar
o grafico da Figura 31 destaca-se que a performance de todos sdo semelhantes para o ruido

Gaussiano. Para este tipo de ruido, os filtro apresentados sdo considerados inadequados.

Tabela 5 — SURF: Resultados obtidos para diferentes modelos de filtros com variacio progressiva do nivel
de ruido do tipo Gaussiano.

Ruido Gaussiano
Acerto (%) e Desvio Padrao
I Mediana+ Mediana+
Variacoes/ P . . Perona Forward

Filtros Média Mediana Wiener Malik Backward Pemfla Forward

Malik Backward
0.001 69.10 (+£0.50) | 66.81 (+£0.50) | 68.20 (£0.50) | 65.42 (£0.50) | 66.39 (£0.51) | 62.01 (£0.52) | 66.74 (+0.50)
0.002 59.51 (+0.54) | 57.64 (+£0.56) | 61.53 (£0.53) | 59.65 (£0.53) | 57.29 (£0.55) | 55.62 (+0.55) | 58.47 (+0.56)
0.003 53.96 (+£0.57) | 51.95 (+£0.59) | 55.69 (+£0.56) | 56.25 (£0.55) | 54.86 (£0.58) | 53.47 (£0.57) | 52.22 (+0.59)
0.004 51.11 (£0.60) | 46.53 (+£0.60) | 50.35 (£0.59) | 54.51 (£0.57) | 47.71 (£0.60) | 47.50 (+0.60) | 49.72 (+0.61)
0.005 47.57 (£0.62) | 45.56 (+£0.64) | 49.31 (£0.61) | 49.24 (£0.60) | 45.28 (£0.64) | 45.69 (£0.62) | 45.56 (+0.64)
0.006 44.24 (£0.64) | 43.06 (£0.67) | 45.76 (£0.66) | 46.60 (£0.63) | 42.78 (£0.66) | 43.96 (+0.64) | 41.39 (+0.63)
0.007 4576 (£0.67) | 41.74 (£0.69) | 41.60 (£0.67) | 49.24 (+0.63) | 41.88 (+0.68) | 40.07 (+0.63) | 38.68 (+0.69)
0.008 41.60 (£0.67) | 39.24 (£0.71) | 40.14 (£0.67) | 44.17 (£0.64) | 37.99 (£0.68) | 40.00 (+0.67) | 36.60 (+0.73)
0.009 39.24 (+£0.69) | 36.11 (+0.73) | 37.85 (£0.67) | 41.46 (£1.19) | 36.88 (£0.73) | 39.03 (+0.70) | 36.39 (+0.77)
0.01 39.31 (+£0.72) | 33.68 (£0.71) | 38.96 (£0.71) | 38.89 (£0.69) | 34.10 (£0.75) | 36.11 (£1.21) | 31.81 (+0.72)

Fonte: Dados da pesquisa
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Figura 31 — SURF: ruido Gaussiano.

100 Média
* Mediana
* Wiener
80 + Perona Malik
Forward Backward
Mediana + Perona Malik
;? 50 + Mediana + Forward
° Backward
s
& 40
20
0,001 0,002 0,003 0,004 0,005 0,006 0,007 0,008 0,009 0,01
Variagoes de Ruido

Fonte: Elaborado pela autora.

O ruido do tipo Poisson, muito comum em imagens digitais, foi melhor filtrado pelo
Perona Malik. Contudo, seus resultados assim como o Gaussiano, ndo sao muito significativos,

como ilustra a Tabela 6 o grafico da Figura 32. Todos os filtros identificam-se como inapropriados.

Tabela 6 — SURF: Resultados obtidos para diferentes modelos de filtros com variacio progressiva do nivel
de ruido do tipo Poisson.

Ruido Poisson
Acerto (%) e Desvio Padrao
L Mediana+ Mediana+
Variacoes/ 1 . . Perona Forward
Filtros Média Mediana Wiener Malik Backward Perona Forward
Malik Backward
1 62.64 (+£0.52) | 61.87 (+£0.53) | 65.00 (+£0.51) | 63.82 (£0.52) | 62.78 (£0.52) | 58.89 (£0.47) | 64.93 (£0.51)
2 54.93 (+£0.56) | 49.31 (+£0.66) | 53.47 (£0.57) | 57.43 (£0.46) | 51.25 (£0.64) | 50.63 (£0.55) | 50.90 (£0.65)
3 50.42 (+£0.61) | 44.79 (+£0.71) | 47.01 (+£0.60) | 51.95 (+£0.51) | 44.38 (£0.71) | 45.42 (£0.60) | 45.14 (+0.70)
4 41.60 (+£0.63) | 40.70 (£0.75) | 44.58 (£0.66) | 44.37 (£0.58) | 38.82 (£0.76) | 40.69 (£0.65) | 41.53 (+0.74)
5 41.53 (£0.65) | 37.92 (+£0.78) | 41.46 (+£0.68) | 41.87 (£0.61) | 42.15 (£0.73) | 40.49 (£0.65) | 37.22 (£0.78)
6 39.24 (£0.67) | 33.68 (£0.82) | 36.11 (+£0.69) | 39.58 (+£0.63) | 35.35 (£0.80) | 36.04 (£0.69) | 34.31 (+0.81)
7 35.42 (£0.71) | 31.39 (£0.84) | 35.07 (+0.75) | 36.18 (+£0.66) | 33.19 (£0.83) | 34.03 (£0.71) | 30.00 (£0.85)
8 33.47 (£0.71) | 30.00 (£0.85) | 32.08 (+£0.76) | 33.96 (+£0.68) | 29.03 (£0.87) | 33.61 (£0.72) | 27.71 (£0.88)
9 31.88 (+0.81) | 26.88 (+0.89) | 30.14 (+0.82) | 32.57 (+£0.69) | 27.22 (£0.89) | 32.36 (£0.72) | 28.82 (£+0.87)
10 30.14 (£0.83) | 26.18 (+0.89) | 29.24 (+£0.99) | 30.42 (£0.71 26.60 (+£0.90) | 30.70 (+£0.74) | 26.32 (£0.89)

Fonte: Dados da pesquisa.
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Figura 32 — SURF: ruido Poisson.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Finalmente, o dltimo ruido analisado para o SURF foi o multiplicativo, a Tabela 7 mostra
que o desempenho dos filtros foi muito variado, mas média e Wiener foram os considerados,
grosso modo, preferiveis. A Figura 33 melhor ilustra o resultado de cada filtro. O filtro com mais

baixos acertos foi da mediana.

Tabela 7 — SURF: Resultados obtidos para diferentes modelos de filtros com variacio progressiva do nivel
de ruido do tipo Multiplicativo.

Ruido Multiplicativo
Acerto (%) e Desvio Padrao
I Mediana+ Mediana+
Variacoes/ P . . Perona Forward

Filtros Média Mediana Wiener Malik Backward Pemfla Forward

Malik Backward
0.001 80.49 (+0.41) | 77.78 (+£0.44) | 78.61 (£0.42) | 74.24 (£0.45) | 76.46 (£0.44) | 76.18 (+0.44) | 76.95 (+0.43)
0.004 72.85 (+£0.47) | 69.24 (+£0.50) | 72.29 (£0.47) | 68.12 (£0.49) | 71.25 (£0.48) | 70.07 (+0.48) | 73.33 (+0.47)
0.006 68.82 (+£0.48) | 62.85 (+0.53) | 70.07 (+£0.48) | 65.07 (£0.51) | 63.40 (£0.50) | 67.43 (£0.50) | 65.69 (+0.51)
0.008 67.36 (+£0.50) | 61.18 (+£0.54) | 65.83 (£0.50) | 62.78 (£0.52) | 63.40 (£0.52) | 63.54 (£0.52) | 63.96 (+0.53)
0.02 54.51 (+£0.57) | 45.97 (+£0.64) | 52.01 (+£0.57) | 55.69 (£0.56) | 50.83 (£0.59) | 52.92 (£0.58) | 51.95 (+0.58)
0.04 44.93 (£0.63) | 35.90 (£1.21) | 42.71 (£0.64) | 45.35 (£0.60) | 40.69 (£0.66) | 44.44 (£0.64) | 39.86 (+0.67)
0.06 38.68 (+0.69) | 27.08 (+0.83) | 40.14 (+£0.71) | 37.50 (£0.71) | 35.49 (£0.75) | 39.58 (+0.67) | 35.42 (+0.73)
0.08 33.40 (£0.77) | 20.83 (£0.90) | 31.04 (+0.73) | 32.99 (+0.73) | 30.84 (£0.81) | 33.54 (£0.74) | 32.71 (£0.78)
0.10 30.49 (+0.82) | 18.61 (+1.44) | 28.40 (£0.81) | 28.26 (£0.75) | 27.01 (£0.86) | 29.93 (+0.77) | 27.01 (+0.80)
0.15 23.75 (£0.90) | 15.76 (£1.15) | 24.58 (+£0.88) | 24.44 (£0.91) | 21.60 (£0.99) | 22.85 (£0.96) | 21.32 (+1.04)

Fonte: Dados da pesquisa
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Figura 33 — SURF: ruido Multiplicativo.
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Fonte: Elaborado pela autora.

De modo geral, nos testes realizados para o algoritmo SURF € possivel constatar que os
filtros anisotrépicos foram relativamente melhores, ao passo que, o S&P € o ruido de pior caso

com taxas de acerto abaixo de 5%.

4.6 Experimento 2: Testes com ruidos e filtros: SIFT

Este experimento visa encontrar dentre os métodos de filtragem analisados, o que resulta
em maior percentual de acerto para todos os ruidos gerados. O SIFT evidencia resultados
superiores ao SURF, levando em consideragao as 4 tipos de degradacdes. Para o ruido do tipo
impulsivo sdo maiores as taxas de acerto obtidas com a combinagao do filtro da mediana com
anisotropicos e somente mediana, apresentado bom desempenho com elevacao do ruido até 21%
quando inicia o decaimento, como pode ser observado na Tabela 8 e no gréfico da Figura 34.

Nesta etapa, os filtros da média, Wiener, Perona Malik e Forward-Backward sdo os que se

identificaram como pior caso.
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Tabela 8 — SIFT: Resultados obtidos para diferentes modelos de filtros com variagdo progressiva do nivel

de ruido do tipo S&P.
Ruido S&P
Acerto (%) e Desvio Padrao
- Mediana+ Mediana+
Variacoes/ P . . Perona Forward
. Média Mediana Wiener . Perona Forward
Filtros Malik Backward .
Malik Backward
0.03 57.78 (£0.60) | 99.86 (+£0.04) | 57.43 (£0.60) | 58.19 (£0.61) | 57.71 (£0.59) | 99.93 (£0.03) 100.00
0.06 37.78 (£0.72) | 99.79 (+0.05) | 38.47 (£0.73) | 39.17 (£0.73) | 39.79 (£0.68) | 99.93 (+0.03) | 99.79 (+0.05)
0.09 29.24 (+£0.81) | 99.72 (+0.05) | 27.50 (+£0.80) | 27.64 (£0.81) | 29.72 (£0.82) | 99.51 (£0.07) | 99.58 (+0.06)
0.12 23.54 (+£0.93) | 99.24 (+£0.09) | 22.57 (£0.93) | 22.92 (£0.87) | 23.33 (£0.91) | 99.37 (+0.08) | 99.10 (+0.09)
0.15 18.54 (£1.02) | 98.40 (+0.13) | 18.06 (+0.98) | 17.36 (£1.01) | 16.74 (£0.97) | 98.75 (£0.11) | 98.68 (£0.11)
0.18 14.86 (£1.06) | 96.73 (£0.18) | 12.92 (£1.12) | 15.56 (£1.10) | 15.00 (£1.10) | 96.67 (£0.18) | 96.18 (+0.19)
0.21 13.06 (£1.21) | 92.08 (+0.28) | 11.87 (£1.15) | 12.64 (+£1.22) | 12.15 (£1.18) | 91.67 (+0.29) | 92.85 (£0.27)
0.24 9.86 (£1.26) | 83.75 (£0.39) | 10.97 (£1.30) | 8.96 (+1.27) 9.79 (£1.30) | 83.68 (£0.41) | 84.17 (£0.38)
0.27 8.68 (+1.47) | 72.15 (£0.50) | 8.33 (£1.40) 8.19 (+1.46) 6.18 (+£1.58) | 72.50 (£0.51) | 72.43 (£0.51
0.30 7.85 (£1.51) | 56.74 (£0.59) | 7.29 (£1.50) 6.87 (+1.48) 8.54 (+1.48) | 59.45 (£0.60) | 56.46 (+0.61)
Fonte: Dados da pesquisa.
Figura 34 — SIFT: ruido S&P.
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Fonte: Elaborado pela autora.

O ruido Gaussiano, assim como no SURF, apresenta decaimento em todos os resultados
dos filtros, como exibe o grafico de linhas da Figura 35, ambos os métodos de mosaico resultam
em graficos semelhantes. Porém, o SIFT possui taxas de acerto mais elevadas quando comparado
ao ruido Gaussiano no SURF. Neste contexto, o filtro de Forward-Backward € o mais adequado,

contendo mais taxas de acerto, € o menos indicado € o filtro da mediana (Tabela 9).
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Tabela 9 — SIFT: Resultados obtidos para diferentes modelos de filtros com variag@o progressiva do nivel
de ruido do tipo Gaussiano.

Ruido Gaussiano
Acerto (%) e Desvio Padrao
L Mediana+ Mediana+
Variacoes/ 1 . . Perona Forward
Filtros Média Mediana Wiener Malik Backward PeroPa Forward
Malik Backward
0.001 93.68 (+£0.26) | 92.50 (+£0.27) | 94.10 (£0.24) | 93.96 (£0.24) | 94.37 (£0.23) | 92.64 (£0.27) | 91.95 (£+0.28)
0.002 86.53 (+0.37) | 84.31 (+0.39) | 87.64 (+0.35) | 87.99 (+£0.34) | 88.89 (£0.28) | 83.96 (£0.38) | 83.26 (£+0.40)
0.003 81.67 (+£0.42) | 76.32 (+£0.46) | 80.49 (+£0.42) | 80.49 (£0.43) | 80.00 (£0.43) | 78.40 (£0.44) | 77.43 (£0.45)
0.004 74.44 (£0.48) | 67.92 (+£0.53) | 76.60 (£0.45) | 75.76 (£0.47) | 76.11 (£0.47) | 69.72 (£0.52) | 71.46 (+0.50)
0.005 69.31 (+£0.51) | 65.28 (+0.55) | 71.11 (+£0.52) | 70.35 (£0.50) | 70.76 (£0.51) | 66.04 (£0.55) | 66.53 (£0.55)
0.006 66.25 (+£0.54) | 60.97 (£0.57) | 67.85 (£0.53) | 67.29 (£0.54) | 65.14 (£0.54) | 60.76 (£0.58) | 59.93 (+0.57)
0.007 61.18 (+£0.56) | 58.06 (+0.59) | 61.67 (£0.56) | 61.25 (+0.56) | 62.78 (£0.56) | 55.76 (+0.60) | 56.67 (£0.59)
0.008 59.72 (+£0.59) | 53.75 (£0.63) | 59.17 (£0.59) | 58.33 (£0.59) | 58.47 (£0.58) | 53.96 (£0.64) | 53.26 (+0.63)
0.009 55.21 (+0.60) | 49.24 (+£0.62) | 56.81 (£0.61) | 55.90 (£0.61) | 57.78 (£0.60) | 50.83 (£0.64) | 50.49 (£0.66)
0.01 53.26 (+£0.62) | 47.29 (+£0.64) | 54.24 (£0.62) | 53.75 (£0.63) | 54.31 (£0.62) | 48.96 (£0.69) | 49.24 (+0.66)
Fonte: Dados da pesquisa.
Figura 35 — SIFT: ruido Gaussiano.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Quando ocorre perturbacdo na imagem resultante de ruido Poisson, os filtros anisotrépi-
cos diferenciam-se dos demais como melhores alternativas. Analisando a Tabela 10 e o gréfico
da Figura 36, ocorre uma perda do percentual de acerto semelhante para todos os métodos
de filtragem, porém, com filtros de Perona Malik e Forward-Backward sendo sensivelmente

melhores. O filtro menos adequado para ruido do tipo Poisson no SURF € o da mediana.
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Tabela 10 — SIFT: Resultados obtidos para diferentes modelos de filtros com varia¢do progressiva do nivel

de ruido do tipo Poisson.

Ruido Poisson
Acerto (%) e Desvio Padrao
- Mediana+ Mediana+
Variacoes/ P . . Perona Forward
Filtros Média Mediana ‘Wiener Malik Backward Pemfla Forward
Malik Backward
1 89.79 (£0.31) | 88.33 (+0.34) | 91.53 (+0.28) | 89.31 (+£0.30) | 90.21 (£0.29) | 87.78 (£0.35) | 88.06 (£0.34)
2 80.28 (+0.43) | 77.15 (£0.46) | 81.39 (+£0.42) | 79.72 (+£0.39) | 82.22 (£0.37) | 79.17 (£0.42) | 75.35 (£0.47)
3 72.71 (+£0.49) | 68.54 (+£0.52) | 72.22 (+£0.50) | 75.35 (£0.43) | 73.33 (£0.46) | 67.71 (£0.53) | 65.00 (+0.52)
4 66.94 (+£0.54) | 60.14 (£0.57) | 66.04 (£0.54) | 64.37 (£0.54) | 67.64 (£0.52) | 60.21 (+0.60) | 61.46 (+0.56)
5 57.85 (£0.56) | 53.89 (+£0.59) | 58.89 (+£0.59) | 61.18 (£0.61) | 60.28 (£0.59) | 55.69 (£0.65) | 54.65 (+0.63)
6 55.35 (+£0.60) | 51.74 (+£0.62) | 55.42 (£0.61) | 55.69 (£0.66) | 55.97 (£0.63) | 49.17 (£0.71) | 49.10 (+0.68)
7 53.33 (+£0.63) | 41.81 (+0.67) | 49.93 (£0.62) | 51.18 (+0.71) | 50.56 (£0.68) | 47.43 (+£0.72) | 44.65 (£0.73)
8 48.19 (+0.65) | 41.39 (+£0.65) | 46.94 (£0.63) | 47.57 (£0. 75) 48.13 (£0.70) | 42.50 (£0.77) | 43.20 (£0.74)
9 45.07 (£0.65) | 41.81 (£0.70) | 43.47 (£0.67) | 45.97 (£0.77) | 45.56 (+0.73) | 38.33 (+0.81) | 40.76 (+0.77)
10 43.47 (£0.69) | 35.63 (£0.68) | 41.04 (£0.67) | 44.72 (£0.78) | 44.58 (+0.74) | 39.17 (+0.82) | 39.10 (+0.79)
Fonte: Dados da pesquisa
Figura 36 — SIFT: ruido Poisson.
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Fonte: Elaborado pela autora.

A filtragem da degradacdo do tipo multiplicativo expressa maior desempenho com filtros
da média, anisotropicos e Wiener. E pior taxa de acerto com filtro da mediana, como pode-se

observar na andlise da Tabela 11 e da Figura 37.
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Tabela 11 — SIFT: Resultados obtidos para diferentes modelos de filtros com varia¢do progressiva do nivel
de ruido do tipo Multiplicativo.

Ruido Multiplicativo
Acerto (%) e Desvio Padrao
L Mediana+ Mediana+
Variacoes/ 1 . . Perona Forward
Filtros Média Mediana Wiener Malik Backward PeroPa Forward
Malik Backward
0.001 99.65 (+0.02) | 99.37 (£0.12) | 99.37 (£0.12) | 99.17 (£0.14) | 99.58 (£0.15) | 98.96 (£0.16) | 98.68 (+0.17)
0.004 97.01 (+£0.04) | 94.86 (+0.13) | 97.36 (£0.13) | 97.64 (£0.15) | 97.57 (£0.15) | 94.58 (£0.19) | 94.17 (£0.21)
0.006 94.44 (+£0.07) | 91.18 (£0.13) | 95.83 (+£0.15) | 95.55 (£0.19) | 95.07 (£0.19) | 91.46 (£0.20) | 90.49 (£+0.24)
0.008 93.26 (+£0.09) | 85.28 (£0.14) | 92.85 (£0.17) | 93.33 (£0.19) | 93.54 (£0.22) | 86.60 (£0.21) | 86.25 (+0.33)
0.02 81.25 (£0.10) | 68.19 (£0.17) | 80.90 (+0.21) | 82.92 (+0.20) | 81.25 (£0.28) | 71.18 (£0.24) | 66.74 (£0.37)
0.04 66.32 (+£0.13) | 47.22 (£0.21) | 69.03 (£0.24) | 65.97 (£0.20) | 67.92 (£0.29) | 51.53 (£0.25) | 49.44 (+0.41)
0.06 54.93 (+£0.16) | 39.31 (£0.26) | 55.97 (£0.29) | 55.84 (+0.29) | 57.29 (£0.29) | 39.03 (+0.25) | 38.40 (+0.44)
0.08 49.51 (+0.18) | 28.96 (+£0.27) | 49.51 (£0.30) | 47.36 (£0.33) | 48.89 (£0.30) | 29.58 (£0.27) | 30.83 (+0.47)
0.10 43.06 (+£0.20) | 26.74 (+£0.31) | 40.49 (£0.33) | 44.03 (£0.34) | 43.68 (£0.30) | 28.40 (£0.27) | 25.63 (+0.49)
0.15 29.86 (+0.24) | 18.82 (+0.33) | 32.01 (+£0.35) | 32.78 (+£0.34) | 32.50 (£0.31) | 18.89 (£0.30) | 20.56 (+0.51)
Fonte: Dados da pesquisa.
Figura 37 — SIFT: ruido Multiplicativo.
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Fonte: Elaborado pela autora.

E possivel concluir a partir dos testes gerados para o SIFT que novamente o ruido de pior
caso € o S&P, e que os filtros de Perona Malik, Forward-Backward ou mesmo suas combinagdes

com a mediana apresentaram-se como os mais adequados para este método de mosaico.

4.7 Experimento 3: Testes com ruidos e filtros: PC

Este experimento compara o desempenho do método de correlacio de fase ou PC, além
disso, serd exposto o quanto este € robusto na filtragem de ruidos. O ruido S&P é melhor filtrado
pela mediana, porém as combina¢des da mediana com anisotrépicos possuem taxas de acerto
de até 91% mesmo com 30% de ruido. O filtro que ndo alcangou bons resultados € o da média,
mesmo assim, vale mencionar que até para alta taxa de ruido seu desempenho foi acima de 52%,

como ilustra a Tabela 12 e a Figura 38.
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Tabela 12 — PC: Resultados obtidos para diferentes modelos de filtros com varia¢do progressiva do nivel

de ruido do tipo S&P.
Ruido S&P
Acerto (%) e Desvio Padrao
L Mediana+ Mediana+
Variacoes/ P . . Perona Forward
Filtros Média Mediana Wiener Malik Backward Perogla Forward
Malik Backward
0.03 99.03 (£0.10) 100 98.19 (£0.13) | 99.31 (£0.08) | 99.93 (£0.03) 100 100
0.06 95.28 (£0.21) 100 94.93 (£0.22) | 96.18 (£0.19) | 98.89 (£0.10) 100 100
0.09 91.25 (£0.28) 100 90.83 (£0.29) | 93.13 (£0.25) | 97.57 (£0.15) 100 100
0.12 86.25 (£0.29) 100 85.83 (£0.35) | 87.78 (+£0.33) | 95.00 (+0.22) 100 100
0.15 78.47 (£0.42) 100 82.50 (£0.38) | 83.61 (+£0.37) | 90.00 (+0.30) 100 100
0.18 71.87 (£0.46) 100 77.22 (£0.43) | 79.24 (£0.41) | 89.65 (£0.31) 100 100
0.21 69.72 (£0.48) 100 72.22 (£0.46) | 74.65 (£0.44) | 85.49 (£0.35) | 99.93 (+0.03) | 99.58 (£0.06)
0.24 62.71 (£0.50) 100 67.99 (£0.44) | 70.83 (£3.16) | 82.01 (£0.38) | 98.96 (+0.10) | 98.68 (£0.11)
0.27 56.60 (£0.53) | 99.59 (+£0.06) | 61.74 (£0.50) | 65.42 (£16.01) | 79.17 (£0.40) | 96.94 (+£0.17) | 95.90 (£0.20)
0.30 52.01 (£0.54) | 97.36 (+£0.16) | 53.54 (£0.52) | 58.26 (£26.87) | 75.00 (£2.66) | 91.11 (+£0.29) | 91.74 (£0.28)
Fonte: Dados da pesquisa.
Figura 38 — PC: ruido S&P.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Diferentemente dos dois métodos de mosaico vistos anteriormente, para a PC foi neces-
sario aplicar 20 varia¢Oes do ruido Gaussiano. O chamado Gaussiano(1) é o mesmo aplicado no
SUREF e no SIFT, todavia, como serd visto a seguir, a PC mostrou-se robusta para este tipo de
ruido. Dessa forma, optou-se por elevar o nivel de degradacao da imagem além dos pré-definidos
anteriormente, € o chamado Gaussiano (2) que foi aplicado somente para a PC. Os resultados

desta maior degradacdo foram ilustrados na Figura 23.

A Tabela 13 abaixo ilustra os resultados do Gaussiano (1), como pode-se observar, os
filtros anisotrépicos obtiveram taxas de acerto de até 100% até para a imagem mais corrompida.

Isto também pode ser analisado pelo grafico da Figura 39.



4.7. Experimento 3: Testes com ruidos e filtros: PC

85

Tabela 13 — PC: Resultados obtidos para diferentes modelos de filtros com varia¢do progressiva do nivel

de ruido do tipo Gaussiano (1).

Ruido Gaussiano (1)
Acerto (%) e Desvio Padrao
. Mediana+ Mediana+
Variacgoes/ P . . Perona | Forward
Filtros Média Mediana Wiener Malik | Backward PerOfla Forward
Malik Backward
0.001 100 100 100 100 100 100 100
0.002 99.93 (£0.11) 100 100 100 100 100 100
0.003 99.93 (£0.07) | 99.93 (£0.05) 100 100 100 99.93 (4+0.03) 100
0.004 99.86 (£0.09) | 99.65 (£0.06) 100 100 100 99.79 (£+0.05) 100
0.005 99.79 (£0.16) | 99.31 (£0.03) 100 100 100 99.58 (+0.06) 100
0.006 99.65 (£0.12) | 99.10 (£0.14) 100 100 100 99.44 (+0.07) 100
0.007 99.58 (£0.12) | 98.68 (£0.13) 100 100 100 98.82 (+0.11) 100
0.008 99.31 (+0.08) | 98.47 (£0.22) 100 100 100 98.61 (+0.12) | 99.93 (£0.03)
0.009 99.10 (+0.16) | 98.12 (£0.22) | 99.93 (+0.29) 100 100 97.50 (+0.16) | 99.79 (£0.05)
0.01 98.96 (+0.13) | 97.36 (£0.23) | 99.86 (+0.30) 100 100 96.80 (+0.18) | 99.51 (£0.07)
Fonte: Dados da pesquisa.
Figura 39 — PC: ruido Gaussiano (1).
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Fonte: Elaborado pela autora.

A vista disso, a Tabela 14 mostra os resultados da elevacio da degradacio das imagens
e torna-se possivel notar que ocorrem alteragdes no desempenho de cada filtro. O nivel de
ruido foi aumentado para até 02 = 0.10. Assim, ao realizar a anélise constata-se que os filtros
anisotrépicos novamente se mostraram como sendo os mais apropriados. Neste caso, o filtro de
pior caso € o da mediana e, contudo, possui taxas de acerto acima de 58% para imagens com alto

nivel de ruido.
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Tabela 14 — PC: Resultados obtidos para diferentes modelos de filtros com varia¢do progressiva do nivel
de ruido do tipo Gaussiano (2).

Ruido Gaussiano (2)
Acerto (%) e Desvio Padrao
- Mediana+ Mediana+
Variacoes/ P . . Perona Forward
. Média Mediana Wiener . Perona Forward
Filtros Malik Backward .
Malik Backward
0.01 98.54 (+0.13) | 97.22 (+0.15) | 99.93 (+£0.02) 100 100 96.80 (+0.21) | 99.51 (+0.05)
0.02 95.62 (+£0.22) | 90.56 (+0.35) | 99.10 (£0.06) | 99.44 (£0.10) | 99.31 (£0.08) | 91.32 (£0.28) | 97.01 (+0.16)
0.03 89.45 (£0.31) | 85.90 (£0.37) | 95.97 (+0.18) | 98.26 (+0.12) | 97.98 (+£0.16) | 84.72 (£0.34) | 92.92 (£0.28)
0.04 87.01 (£0.33) | 78.75 (£0.42) | 94.10 (£0.23) | 96.67 (+£0.21) | 96.74 (£0.19) | 79.72 (£0.42) | 89.45 (£0.31)
0.05 82.92 (£0.35) | 76.39 (£0.44) | 90.84 (+£0.30) | 95.90 (+0.23) | 95.28 (+£0.39) | 75.49 (£0.44) | 86.18 (£0.33)
0.06 79.17 (£0.39) | 72.36 (+£0.45) | 87.50 (£0.39) | 91.88 (£0.25) | 92.36 (£0.41) | 71.25 (+0.47) | 82.08 (+0.39)
0.07 75.70 (£0.42) | 64.86 (+0.49) | 86.18 (£0.44) | 90.56 (+0.31) | 91.46 (£0.43) | 68.33 (+0.54) | 76.74 (£0.41)
0.08 72.29 (£0.48) | 62.50 (+£0.52) | 84.31 (£0.49) | 88.47 (£0.34) | 89.45 (£0.48) | 62.08 (+0.57) | 74.17 (+0.45)
0.09 67.78 (+£0.49) | 59.44 (+£0.57) | 80.70 (£0.55) | 87.43 (£0.37) | 88.06 (+0.52) | 59.17 (+0.61) | 73.54 (+0.49)
0.10 66.74 (+£0.55) | 58.89 (+£0.63) | 79.52 (£0.67) | 84.65 (£0.57) | 84.58 (£0.39) | 58.06 (+0.73) | 71.39 (+0.51)
Fonte: Dados da pesquisa.
Figura 40 — PC: ruido Gaussiano (2).
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Fonte: Elaborado pela autora.

A Tabela 15 e a Figura 41 mostram que o melhor filtro para o ruido Poisson € o de

Forward-Backward e o filtro de pior caso € a combinac¢do da mediana com Perona Malik.
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Tabela 15 — PC: Resultados obtidos para diferentes modelos de filtros com varia¢do progressiva do nivel
de ruido do tipo Poisson.

Ruido Poisson
Acerto (%) e Desvio Padrao
L Mediana+ Mediana+
Variacoes/ 1 . . Perona Forward
Filtros Média Mediana Wiener Malik Backward PeroPa Forward
Malik Backward
1 100 100 100 99.72 (+0.07) 100 94.51 (+0.12) 100
2 100 99.93 (+0.03) 100 99.65 (+0.05) 100 92.85 (+0.13) 100
3 99.93 (+0.02) | 99.79 (+0.05) 100 99.03 (+0.09) 100 89.58 (£0.31) | 99.58 (£0.14)
4 99.86 (+0.13) | 99.51 (+0.09) 100 99.17 (+0.16) 100 88.26 (£0.22) | 99.31 (£0.17)
5 99.44 (+£0.09) | 98.12 (+0.14) 100 98.54 (+0.19) 100 86.18 (£0.29) | 98.82 (£0.20)
6 99.03 (+£0.09) | 98.19 (£0.12) | 99.93 (£0.15) | 99.03 (£0.08) 100 86.46 (£0.23) | 97.85 (£0.18)
7 98.61 (£0.12) | 97.92 (+0.16) | 99.86 (£0.21) | 98.89 (+0.14) 100 84.44 (£0.25) | 96.80 (£0.20)
8 98.40 (+0.15) | 97.08 (£0.19) | 99.79 (£0.20) | 99.31 (£0.17) 100 82.99 (£0.27) | 95.97 (£0.22)
9 97.71 (£0.18) | 96.04 (+£0.21) | 99.10 (£0.20) | 99.17 (£0.19) | 99.79 (£0.04) | 80.21 (£0.30) | 95.62 (£0.29)
10 97.43 (+£0.21) | 94.86 (+£0.27) | 99.65 (£0.23) | 98.68 (£0.23) | 99.79 (£0.06) | 78.75 (£0.33) | 94.31 (£+0.20)
Fonte: Dados da pesquisa.
Figura 41 — PC: ruido Poisson.
100 = & — — Média
* Mediana
« Wiener
80 ~ Perona Malik
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2
2 40
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Variagoes de Ruido

Fonte: Elaborado pela autora.

Por fim, para o multiplicativo, o filtro de Wiener alcancou os melhores resultados mas
nao difere muito dos demais filtros, pois em todos os casos, o percentual de acerto € acima de

80%, como apresenta a Tabela 16 e a Figura 42. O filtro menos adequado é o da mediana.
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Tabela 16 — PC: Resultados obtidos para diferentes modelos de filtros com varia¢do progressiva do nivel
de ruido do tipo Multiplicativo.

Ruido Multiplicativo
Acerto (%) e Desvio Padrao
- Mediana+ Mediana+
Variacoes/ P . . Perona Forward
Filtros Média Mediana Wiener Malik Backward Pemfla Forward
Malik Backward
0.001 100 100 100 99.10 (+0.27) | 99.58 (+0.26) 100 100
0.004 100 100 100 99.51 (+0.28) | 99.37 (+0.27) 100 100
0.006 100 100 100 99.37 (+£0.29) | 99.51 (+0.24) 100 100
0.008 100 100 100 99.31 (+0.28) | 99.65 (+0.25) 100 100
0.02 99.93 (+0.10) | 99.58 (+0.13) 100 98.96 (+0.08) | 98.82 (+0.11) | 99.93 (+£0.06) | 99.51 (+£0.52)
0.04 99.44 (+0.11) | 98.05 (+1.78) 100 98.33 (+£0.98) | 97.57 (£0.96) | 98.26 (£0.90) | 97.71 (£0.53)
0.06 99.44 (+0.12) | 95.00 (£2.33) | 99.93 (£0.07) | 98.12 (+1.08) | 98.61 (£1.05) | 95.28 (+1.12) | 94.24 (£0.60)
0.08 98.40 (+0.15) | 91.74 (£2.56) | 99.51 (£0.13) | 97.29 (£1.11) | 97.36 (£1.17) | 90.63 (£1.19) | 91.04 (+0.85)
0.10 97.57 (£0.97) | 88.20 (+3.02) | 99.31 (+£0.92) | 97.85 (£1.30) | 97.50 (£1.32) | 87.92 (+1.56) | 88.06 (+1.55)
0.15 94.03 (+1.19) | 80.83 (+3.10) | 97.64 (£1.30) | 96.73 (£1.32) | 97.01 (£1.45) | 81.46 (+2.24) | 81.32 (+2.37)
Fonte: Dados da pesquisa.
Figura 42 — PC: ruido Multiplicativo.
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Fonte: Elaborado pela autora.

O método de PC mostrou-se como o mais robusto quando adicionados os ruidos propostos.
Neste experimento, o filtros anisotropicos sao os mais adequados para os ruidos do tipo Gaussiano
e Poisson. Além disso, € inapropriado mencionar que os filtros da média e mediana sdo os de
pior caso, pois os mesmos atingiram bons resultados mesmo para imagens com alto nivel de

ruido. Neste método de mosaico o ruido de pior caso também € considerado o S&P.

4.8 Resumo dos resultados dos testes com ruidos e filtros

Esta secdo objetiva resumir os resultados vistos anteriormente. O Quadro 2 abaixo mostra
quais os filtros adequados para cada tipo de ruido e método de mosaico. E possivel observar que

os filtros anisotrépicos sdo os apropriados neste estudo de imagens microscépicas.
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Quadro 2 — Quadro resumo: melhor filtro para cada tipo de ruido.

Ruido/ Métodos PC SIFT SURF
S&P Mediana Mediana + Perona Malik | Mediana e Mediana + Forward-Backward
Gaussiano Perona Malik e Forward-Backward Forward-Backward Perona Malik
Poisson Forward-Backward Perona Malik Perona Malik
Multiplicativo Wiener Perona Malik Média e Wiener

Fonte: Dados da pesquisa.

Para o ruido S&P, todos os métodos de mosaico apresentaram melhor desempenho com
o filtro da mediana ou sua combinagdo com os anisotropicos; os ruidos dos tipos Gaussiano e
Poisson sdo melhor filtrados por anisotrépicos; por fim, para o tipo multiplicativo ndo hd um
consenso do método mais adequado, sendo possivel utilizar a média, Wiener ou Perona Malik.
Em todos os experimentos identificou-se o ruido do tipo S&P como o mais problemadtico nas

imagens.

Torna-se importante ressaltar que a partir dos dados e andlise de todas as tabelas vistas nos
3 experimentos, nem sempre a combinacdo de mediana com filtros anisotrépicos se mostrou mais
eficiente. Em alguns casos, comparando-se os resultados da mediana isolada com sua combinag¢ao
com 0s anisotropicos, a taxa de acerto para a combinacdo decai em alguns experimentos.
Conjectura-se que isso decorre de borramento quando aplica-se um segundo filtro na imagem.
Por outro lado, os filtros anisotrépicos foram os que geraram os melhores resultados para as bases
de imagens apresentadas, aprimorando assim, os principais métodos de mosaico apresentados

neste trabalho.

4.9 Experimento 4: Comparativo entre os métodos de

mMosaico

Neste experimento, os testes foram realizados sem o uso de ruidos, pois o objetivo é
identificar os métodos mais robustos para a base de imagens microscéopicas apresentadas, bem

como visa constatar quais filtros sdo mais adequados para aprimorar cada abordagem.

Considere nas tabelas abaixo SR/SF uma abreviatura para “Sem Ruido e Sem Filtros”. A
Tabela 17 mostra os resultados da aplicacdo dos métodos de juncdo para a base com ampliacao de
5x. O SURF possui uma taxa de acerto (%) de 86.67 e que, neste caso, os filtros de Perona Malik
e a combinacgdo do filtro da mediana com Forward-Backward s@o os métodos que aprimoram o
resultado do SURF para 92.22%, em ambos os casos. Note que o desvio padrao de cada taxa de

acerto € pequeno.
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Tabela 17 — Comparativo entre métodos: Base de imagens com ampliagdo de 5x.

Acerto (%) e Desvio Padrao
Base de imagens com ampliacio de 5x
) Mediana+ Mediana+
Métodos/ | gp/gp | Média Mediana Wiener Perona Forward Perona Forward
Filtros Malik Backward .
Malik Backward
SURF 86.67 (+0.35) | 88.89 (+£0.31) | 85.56 (+0.37) | 86.67 (£0.34) | 92.22 (+0.27) | 88.89 (£0.31) | 87.78 (+0.34) | 92.22 (+0.29)
SIFT 100 100 100 100 100 100 100 100
PC 100 100 100 100 100 100 100 100

Fonte: Dados da pesquisa.

A Tabela 18 apresenta as deliberacdes para o conjunto de imagens com aumento de 10x.

Neste cendrio, o SURF apresenta uma queda de desempenho em comparacdo com a base anterior,

com 77.61% de acerto e com o filtro da média alcanga um melhor resultado com 88.81%.

Tabela 18 — Comparativo entre métodos: Base de imagens com ampliagdo de 10x.

Acerto (%) e Desvio Padrao
Base de imagens com ampliacao de 10x
. Mediana+ Mediana+
Métodos/ | cp/sp | Media Mediana Wiener Perona Forward Perona Forward
Filtros Malik Backward .
Malik Backward
SURF 77.61 (£0.43) | 88.81 (+£0.32) | 84.33 (+0.372) | 85.82 (£0.367) | 79.85 (+0.46) | 78.36 (+0.43) | 85.07 (£0.36) | 80.6 (£0.41)
SIFT 100 100 100 100 100 100 100 100
PC 100 100 100 100 100 100 100 100

Fonte: Dados da pesquisa.

Para os dois experimentos anteriores ndo se obteve decaimento das porcentagens no
SIFT e na PC. Entretanto, para a base de imagens capturada com a Lupa, tanto o SURF quanto o
SIFT apresentaram alteragdes. O SURF atingiu 89.55% de acerto SR/SF e com o uso do filtro de
Wiener a taxa aumentou para 91.54%. O SIFT nao mostrou uma melhora significativa, apenas de

0.5% com o filtro anisotrépico de Forward-Backward.

Tabela 19 — Comparativo entre métodos: Base de imagens da Lupa.

Acerto (%) e Desvio Padrao
Base de imagens obtida com a Lupa
. Mediana+ Mediana+
MgtOdOS/ SR/SF Média Mediana Wiener Pe"’f‘a Forward Perona Forward
Filtros Malik Backward .
Malik Backward
SURF 89.55 (+£0.31) | 86.07 (£0.35) 87.56 (+0.34) 91.54 (+£0.29) | 90.55 (+0.28) | 89.55 (+£0.31) | 79.60 (+0.40) 87.56 (+0.34)
SIFT 96.02 (+£0.21) | 93.53 (£15.69) | 90.55 (+13.31) | 94.53 (£13.31) | 94.53 (£9.52) | 96.52 (£0.20) | 92.04 (+13.31) | 92.54 (+13.31)
PC 100 100 100 100 100 100 100 100

Fonte: Dados da pesquisa.

Nos trés experimentos anteriores 0 método de mosaico baseado na PC sempre apresentou
um percentual de acerto de 100%, isso deve-se ao fato de que as imagens foram capturadas de
forma controlada, sem alteracdes geométricas de escala, rotagdo ou translagcdo, ou seja, todas
foram submetidas as mesmas condicdes. E importante ressaltar que a PC apresentou bons
resultados quando ocorre presencga de ruido, como mostrado anteriormente, € que no caso de

imagens sem degradacdes conjectura-se a ndo alteracao em percentuais de acerto.
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4.10 Experimento 5: Analise de tempo de processamento

A Tabela 20 apresenta uma comparagao do tempo médio de execucao dos algoritmos
SIFT, SURF e PC. Este processo foi repetido 20 vezes para cada base, totalizando 180 execugdes.
Foram utilizadas as trés bases de imagens disponiveis, € o tempo de todos os métodos foram
obtidos com a utilizacdo de um computador com as seguintes configuracdes: Linux Mint,
memoria de 8GB, 64-bit, processador Intel Core (TM) i7.

Tabela 20 — Tempo de processamento dos métodos de mosaico.

Tempo de processamento (s)
PC SURF  SIFT

Aumento de 5x  0.3602 1.1852 12.8007
Aumento de 10x  0.3608 0.8815  7.7318
Lupa 0.2046 0.4107 4.0895

Média 0.3085 0.8258 8.2073

Fonte: Dados da pesquisa.

De acordo com a média dos tempos apresentados, € possivel observar que a jungio de
imagens da correlacio de fase mostra-se mais eficaz quando comparada com o SIFT e o SURF.
O fato da constru¢do de mosaicos ser mais rapida deve-se a utilizag@o da transformada rapida de
Fourier que calcula o deslocamento entre as imagens no dominio de frequéncia. Enquanto que os
demais métodos trabalham no dominio espacial e possuem uma forma diferenciada para calcular
os vetores de caracteristicas de cada par de imagem, necessitando de um custo computacional

superior a abordagem baseada em Fourier.

No entanto, € importante lembrar que a correlacido de fase mostrou-se mais adequada
para a aplicagdo em imagens microscopicas, pois as mesmas sdo capturadas em um ambiente
controlado. Dessa forma, a implementag¢do ndo exigiu uma extensao do método para tratar de
mudancas de escala e rotacdo, tornando-se, dessa forma, um algoritmo mais simples e eficiente.
A medida que o SIFT e o SURF sio técnicas invariantes a certas transformagdes, mas sio
computacionalmente custosas, de uma forma geral, ou possuem fraco desempenho em alteracdes

de cor ou iluminacdo na imagem.

4.11 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados os experimentos, resultados e discussdes referentes
aos métodos de mosaico SIFT, SURF e correlagdo de fase (PC), com a utilizagdo de bases de
imagens microscopicas. A metodologia se baseia em adi¢do de ruidos e filtros as imagens, para
posteriormente aplicar correspondéncia. Estes testes foram realizados com o intuito de encontrar
os ruidos mais problemadticos e os filtros mais adequados para cada caso. Observou-se que

para os trés métodos, o ruido S&P é o mais problemaético, e para realizar a filtragem, os filtros
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mais apropriados sio a mediana e a combinagdo da mediana com anisotrépicos. E interessante
destacar também que os filtros de Perona Malik e Forward-Backward foram identificados como
abordagens que obtiveram altas taxas de acerto em maior parte dos testes realizados, e que dessa
forma, foram capazes de aperfeicoar os métodos de mosaico apresentados nesta dissertacio. Foi
também identificado que mesmo com percentuais de acerto superiores ao SURF, o SIFT foi o
que obteve maior tempo de processamento, comparando os trés métodos disponiveis. A PC pode
ser considerada a mais rdpida em virtude de operar no dominio de frequéncia, e € importante
ressaltar que ndo houve necessidade de estender o método pois 0 mesmo € invariante a translagao,

0 que o tornou mais adequado para as imagens microscopicas objetos deste estudo.
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CAPITULO

FERRAMENTA DESENVOLVIDA

Este capitulo descreve a ferramenta MosaicImage desenvolvida a partir da metodologia
proposta neste trabalho. Esse software tem como objetivo a constru¢do automatica de mosaicos
de imagens microscopicas e funciona como um plugin para o software ImageJ, que sera descrito

nas proximas secoes.

No mercado existem variados softwares com a funcio de geracdo de mosaico de imagens,
pode-se citar, por exemplo, o AutoStitch e o PTGui que permitem a costura de fotos panoramicas
de forma automatica e funcionam em diversos sistemas operacionais, todavia, sdo softwares
pagos. O MosaicJ (THEVENAZ; UNSER, 2007) 3 é uma ferramenta livre, entretanto, a com-
posicao do mosaico se sucede de forma semi-automatica, ou seja, ocorre a interacdo com o
usudrio no processo de juncdo das imagens. A palavra “usudrio” serd usada como sinénimo de

“pesquisador”.

Assim sendo, a comunidade cientifica se beneficia do compartilhamento de conhecimento,
que diferencia das aplicacdes tradicionais semi-automadticas ou pagas, com a geragao de um
plugin multiplataforma e concebido nos preceitos de softwares livres. O Mosaiclmage foi
implementado para funcionar incorporado ao ImagelJ e € voltado especificamente para imagens

microscopicas, deste modo, € necessario ter um conhecimento prévio deste software.

5.1 Imagel

O Image] € um programa de dominio ptiblico que realiza a anélise e processamento de
imagens. Foi desenvolvido por Wayne Rasband no National Institute of Mental Health, USA,
em linguagem de programacao Java. Ele é executado, seja como um applet on-line ou como um
aplicativo para desktop, em qualquer computador com uma méquina virtual Java 1.5 ou posterior.

As distribuigdes disponiveis sdo para Windows, Mac OS X e Linux. Este software pode exibir,

3 MosaicJ. Disponivel em: <http://bigwww.epfl.ch/thevenaz/mosaicj/>.


http://bigwww.epfl.ch/thevenaz/mosaicj/
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editar, analisar, processar, salvar e imprimir imagens de 8 bits, 16 bits e 32 bits. Pode ler muitos
formatos de imagem, incluindo TIFF, GIF, JPEG, BMP, DICOM, FITS e raw (FERREIRA;
RASBAND, 2012). A janela principal do Imagel ¢ ilustrada na Figura 43.

Figura 43 — Janela principal do Imagel.

Modificar e converter Medidas estatisticas,
Imagens, operagoes histograma ¢
- geométricas plotagem
Abrir, salvar e
it 4 A
criar imagens
A
Image)
File Edit |Image Process Analyze Pluging Window Help

B oj|z|o|«|&lu N Ala|o|O oxfsk| 2|8 | 7@ |=
Ima-:,s;:—J 1{49v; Java 1.7.0_8p [64-bit]; 459 commands] 74 macros

— | ,,

Edi¢do de imagens,

operagdes de Operagdo pontual e
desenho aritmética, filtros

Fonte: (BURGER; BURGE, 2016)

Gerenciando
plugins

O Imagel inicia e tem em sua janela principal as seguintes funcionalidades (BURGER;
BURGE, 2016):

File: abrir, guardar e criar novas imagens;

Edit: editar e desenhar em imagens;

Image: modificar e converter imagens;

Process: ferramentas para o processamento de imagens como filtros e ruidos;

Analyze: medidas estatisticas sobre os dados presentes nas imagens, realizacdo de histo-

gramas, dentre outros;

Plugins: editar, compilar, executar e gerenciar plugins definidos por usudrios.

5.1.1 Plugins do ImagelJ

Os plugins sao pequenos mddulos desenvolvidos em Java para estender a funcionalidade
do Imagel, e podem ser criados, editados e compilados através do menu Plugins na janela

principal, onde podem ser adicionados aleatoriamente. Existem dois tipos principais de plugins:

e Plugin: ndo necessita que uma imagem seja aberta antes de ser iniciado; e

e PlugInFilter: a imagem que estd atualmente aberta é passada para o plugin quando o

mesmo ¢ iniciado.
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Conforme Burger e Burge (2016), a escolha entre as alternativas citadas depende de
uma questdo de preferéncia, tendo em vista que ambas as versdes possuem suas vantagens e

desvantagens.

5.2 Mosaiclmage

O plugin Mosaiclmage realiza o mosaico de imagens microscopicas utilizando o método
de correlacdo de fase apresentado na Subsecdo 2.1.2. Este método de mosaicagem foi selecionado
em virtude de fazer uso da FFT, possuindo, assim, rdpido processamento; ser robusto a adicao de
ruidos as imagens; e ser invariante a translacdo. O filtro de Forward-Backward (Subsec¢ado 3.3.5)
foi adicionado ao método de correlacdo de fase por apresentar resultados satisfatorios para

diversos tipos de ruidos, conforme pode ser observado no Capitulo 5.

O Mosaiclmage foi desenvolvido em Java Swing, que € uma biblioteca gréfica oficial
inclusa no JRE ou JDK, com a versao 1.8.0.212 do Java, em conjunto com a IDE NetBeans

8.0.1. A Figura 44 apresenta uma visdo geral da ferramenta.

Figura 44 — Visao geral do cédigo fonte do Mosaiclmage.

1 public class MosaicImage_ extends javax.swing.JFrame{

2

3

4

5 public MosaicImage_() {

6 initComponents();

7 )

8

9 private void subMenuAboutActionPerformed(java.awt.event. ActionEvent evt){...}
10

11

12 private void subMenuOpenImageActionPerformed(java.awt.event. ActionEvent evi){...}
13

14

15 private void subMenuOpenImageFolderActionPerformed(java.awt.event. ActionEvent evt){...}
16

17

18 private void clearImagesActionPerformed(java.awt.event. ActionEvent evt){...}
19

20

21 private void createMoisaicActionPerformed(java.awt.event. ActionEvent evt){...}
22

23

24 private void saveMoisaicActionPerformed(java.awt.event. ActionEvent evi){...}
25

26

27 private void exitPluginActionPerformed(java.awt.event. ActionEvent evt){...}

28

29

30 public static void main(String args[]) {

31 public void run(){...}

32}

33}

Fonte: Elaborada pela autora.
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O aplicativo funciona como um plugin para o ImageJ, dessa forma, é necessério ter
conhecimento da documentagio do ImageJ nos processos de instalacio de plugins* (FERREIRA;
RASBAND, 2012). Basicamente, todos os plugins devem ser adicionados na pasta plugins que é
uma sub-pasta onde estd instalado o ImageJ. Contudo, para que sejam exibidos automaticamente
no menu “Plugins”, o arquivo da classe deve ser renomeado com sublinhado ao final do nome

da classe.

Ap6s adicionar o plugin ao Imagel e selecionar “Mosaiclmage” na janela principal

Plugins do Imagel, a janela inicial do Mosaiclmage é aberta, como ilustra a Figura 45.

Figura 45 — Janela principal do Mosaiclmage.

Mosaicimage

File Help

Fonte: Elaborado pela autora.

Esta tela inicial contém duas divisdes, superior e inferior, implementadas com JScroll-
Pane que sao painéis de rolagem para exibir um objeto que seja grande ou que o tamanho
possa ser alterado dinamicamente. Na divisao inferior serdo exibidas as imagens carregadas
pelo usudrio, essas imagens serdo redimensionadas pelo programa. A divisdo superior € a drea
onde o mosaico final serd exibido. Ambas as divisdes possuem barras de rolagem para facilitar a

visualizacdo das imagens, quando necessario.

A barra de menus € composta por dois itens de menu, File e Help, como pode ser

observado na Figura 46 e Figura 47.

A Figura 46 com o menu File, abrange os seguintes itens de submenus:

e Open Image: permite o acesso de uma imagem por vez;
e Open Image Folder: abre todos os arquivos dentro de um diretério de imagens;

e Clear Images: permite limpar a divisdo inferior da tela inicial;

4 Documentagdo do ImageJ disponivel em: <https://imagej.nih.gov/ij/docs/index.html>.
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Figura 46 — Submenu File do plugin Mosaiclmage.

MosaicImage
Filg] Help
Open Image tria
Open Image Folder culiahii
Clear Images
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Reset Mosaic
__‘_'-a_\fu Mosaic
Exit

Fonte: Elaborado pela autora.
Figura 47 — Submenu Help do plugin Mosaiclmage.

MosaicImage
File |Help

" About Mosaicimage

Fonte: Elaborado pela autora.

e Create Mosaic: esta opc¢do fica ativa quando existem imagens carregadas da divisao

inferior da tela. Quando selecionado, realiza a constru¢do automaética do mosaico;

e Reset Mosaic: item fica ativo no momento em que existe um mosaico na divisdo superior.
Quando selecionado, possibilita anular o mosaico construido, ou seja, descarti-lo, e em

seguida, limpar a area;

e Save Mosaic: esta op¢ao fica ativa quando um mosaico estd pronto. Posteriormente €

possivel salvar o mosaico em um diretério definido pelo usudrio;

e Exit: é usado para sair da aplicacao.
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Na Figura 47 quando o submenu Help é quando selecionado, exibe a janela de créditos
da aplicacdo, conforme pode ser observado na Figura 48.

Figura 48 — Submenu About do Mosaiclmage.

Mosaicimage

Angela Cunha and 0demir Bruno
angelasilviane@usp.br and cbruno@usp. br
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loped in the di
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Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computac&o - ICMC
Instituto de Fisica de S0 Carlos - IFSC
Universidade de Sao Paule, S0 Carlos, Brasil
Java 1.8.0_212 (64-bit)
Mosaicimage is in the public domain

Fonte: Elaborado pela autora.

A aplicacdo Mosaiclmage foi desenvolvida em ambiente Linux e é definida como sendo

de dominio publico.

5.2.1 Ferramenta

Desenvolvida: Exemplos de uso

Para mostrar a ferramenta em uso, foi definido um pequeno exemplo que realiza a fusdo

entre duas imagens. A partir do menu “File”, pode-se acessar a op¢ao “Open Image Folder”

que solicita ao usudrio o diretdrio que contém as imagens que serdo utilizadas, como pode ser
observado na Figura 49 abaixo:

Figura 49 — Mosaiclmage: abrindo um diretério de imagens.

Mosalcimage
File] Help
Open Image \
Clear bmaqea 1

Create Mosaic

Reset Mosalc

save Mosalc

Exit

File Help

Abrir
Pasquisarem: [ Exemplo

[} imagemi.jpg

[ imagemz.jpg

5|
P

Home dao Arguiva:

Arquilvos do Tipo: |[Todos os Arquivos -

Abrir Cancelar

Fonte: Elaborado pela autora.
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Como consequéncia, as imagens do diretério selecionado sao exibidas na divisao inferior
da aplicacdo. Em seguida, ao escolher a opcao “Create Mosaic”, o mosaico € gerado e exibido

na divisdo superior da tela, conforme a Figura 50:

Figura 50 — Mosaiclmage: criando um mosaico entre duas imagens.

MasaicImage ] Mosaiclmage
File| Help File Help
e e ! o RS
Open image Folder
Clear Imaqes !
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Reset Mosalc sk T
Savn Mosaic 1ot

Exit

Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura 51 e a Figura 52 abaixo ilustram um segundo exemplo de criacdo de mosaicos
a partir de cinco imagens da espécie de planta Tradescantia zebrina que possuem ampliacdo de
10x:

Figura 51 — Mosaiclmage: carregamento das imagens no divisdo inferior da tela.

MosaicImage - ¥+ X
File About

Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 52 — Mosaiclmage: geracdo do mosaico final.

Mosaicimage

File About

F|

Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura 53 e a Figura 54, exibe mosaicos gerados a partir de imagens da espécie de
planta Tradescantia zebrina. Para imagens com aumento de 5x € feita a juncdo de 9 imagens; e

para as imagens com aumento de 10x ocorre jungdo de 8 imagens.

Figura 53 — Mosaico criado a partir de imagens com ampliacdo de 5 x.

Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 54 — Mosaico criado a partir de imagens com ampliacio de 10x.

Fonte: Elaborado pela autora.

5.3 Consideracoes finais

A metodologia proposta neste trabalho possibilitou o desenvolvimento da ferramenta
denominada Mosaiclmage, descrita neste capitulo, que € um plugin que permite a construgao
automatica de mosaicos de imagens microscépicas, desde que exista sobreposi¢cdo entre as

mesmas.

Optou-se por utilizar o método de correlagio de fase juntamente com o filtro anisotrépico
de Forward-Backward, em virtude de apresentar o menor tempo de processamento se comparado
com os métodos SIFT e SURF, e apresentar bons resultados na presenca de ruidos em imagens,

conforme pode ser visto no proximo capitulo.
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CAPITULO

CONCLUSOES

Este trabalho de mestrado teve como objetivo inicial o desenvolvimento de um plugin
para o ImageJ, entretanto, com os variados métodos de mosaicos disponiveis na literatura, tornou-
se necessario uma avaliacdo e experimentagdo das principais abordagens para identificar a mais

adequada para aplica¢des em imagens microscopicas.

No que tange aos métodos de mosaicos, as metodologias consideradas mais robustas sao
o SIFT e o SURF. Alguns autores divergem sobre qual o mais satisfatorio de ambos. Mas, como
visto neste trabalho, a escolha entre as diversas técnicas disponiveis esta sujeita a qual o tipo de
imagem se queira trabalhar ou mesmo a qual aplicac@o se destina. A proposta de estudo desta
dissertacao estd voltada para mosaicos de imagens microscopicas, que sdo imagens capturadas
em um ambiente controlado e sem problemas de diferentes pontos de vista. Dessa forma, a
metodologia escolhida foi a baseada no dominio de frequéncia, denominada correlagcao de fase,
que € uma técnica robusta a variados tipos de ruidos, apropriada para imagens de alta resolucao,

possui baixo custo computacional e € invariante a translacdo.

Escolhida a metodologia para o desenvolvimento do plugin, a proposta evoluiu, e foi
desenvolvida uma anélise de desempenho entre as 3 principais abordagens utilizadas para jungdes
de imagens. Como visto anteriormente, os métodos SIFT e correlacdo, quando aplicados em
imagens sem alteracdes de brilho, cor ou pontos de vista, apresentaram desempenho de 100%.
Porém, em situagdes reais, as imagens passam por alteracdes de luminosidade, brilho, cor, ou
mesmo alteracOes geométricas de escala, rotacao ou translacdo, dessa forma, aplicou-se ruidos e
filtros as imagens com intuito de identificar quais os filtros mais adequados para cada ruido e

ruidos de pior caso para cada método de mosaicagem.

A partir desta metodologia, foi possivel identificar o método de mosaico mais robusto
voltado para imagens capturadas por microscopio. Todos os experimentos foram analisados
e comprovaram que os métodos fundamentados em filtragem anisotrépica de Perona Malik e

Forward-Backward sdo efetivas para restauracio destas bases de imagens especificas, melhorando
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assim os métodos de mosaico estudados, e que o tipo de ruido que mais corrompe estas imagens
sdo os do tipo impulsivo ou sal e pimenta. O estudo também atestou que o método de correlagio de
fase escolhido para o desenvolvimento da ferramenta proposta mostrou-se, de fato, a abordagem

mais adequada, com taxa de acerto acima de 50% mesmo em casos de imagens muito degradadas.

Por fim, fundamentado nos experimentos realizados, a ferramenta de mosaico foi cons-
truida utilizando a correlagcdo de fase juntamente com o filtro anisotrépico de Forward-Backward,
pois o mesmo pode ser definido como um novo tipo de regularizacdo do modelo classico de
Perona Malik.

6.1 Contribuicoes do trabalho

A principal contribuicdo deste trabalho estd no desenvolvimento de uma abordagem
que aprimora os principais métodos de mosaico estudados, SURF, SIFT e correlagdo de fase.
Nesta etapa foi demostrado que os filtros anisotrépicos sao os mais adequados para realizar
o processo de filtragem das imagens para posterior correspondéncia. Isto permitiu que fosse
possivel o desenvolvimento de uma aplicagdo voltada para mosaicos de imagens microscopicas

multiplataforma e de dominio publico, denominada Mosaiclmage.

6.2 Propostas para trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, propde-se o melhoramento da ferramenta Mosaiclmage, com
adicdo de mais funcionalidades, por exemplo, subitens de menu com vdrias op¢des de filtragem
antes da realiza¢do do mosaico. Outro ponto importante € aplicar ruidos coloridos nas imagens
microscopicas e analisar o comportamento dos filtros. Adicionar mais filtros de imagens como as
variagdes da média ou adaptativo da mediana, a titulo de exemplo, trabalhar com mais métodos
de mosaico além dos 3 estudados neste trabalho, pode-se citar o FAST, Detector Harris ou
métodos mais atuais que fazem o uso de deep learning. Aplicar outras métricas de avaliacao do
método como PSNR (do inglés, Power Signal to Noise Ratio) ou SSID (do inglé€s, Structural
Similarity Index).
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