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Resumo

O trabalho que aqui se apresenta aborda o problema da construcao de uma imagem pano-
ramica a partir de um conjunto de vistas parciais. Por imagem panoramica entende-se uma
representacao da cena global descrita nas vistas parciais. Esta representacao é obtida pela
juncao (alinhamento) de todas as imagens de forma a obter um todo consistente. Trata-se o
caso mais geral do problema onde as imagens nao se encontram calibradas, isto é, nao existe
nenhuma informacao a priori sobre a forma como as imagens se devem juntar para obter o
panorama.

O problema é abordado do ponto de vista da teoria de estimacao classica sendo desenvol-
vida uma estimativa de maxima verosimilhanca para o panorama. Esta abordagem permite
separar o procedimento em dois passos fundamentais: Fstimacao do Movimento, onde se
estima os parametros do modelo de movimento que relaciona as imagens, e Construgcao do
Panorama, onde se usa as estimativas dos parametros obtidas para alinhar as imagens.

Recorrendo a estimacao de maxima verosimilhanga mostra-se que a Estimacao do Mo-
vimento corresponde & minimizagao de uma funcdo que mede o erro entre as imagens que
se pretende alinhar. Para proceder a esta minimizagao recorre-se a um algoritmo de multi-
resolugao que minimiza o erro em cada resolucao das imagens com recurso a um algoritmo
iterativo.

Para além da abordagem classica a este problema ser por si s6 uma contribui¢ao original
deste trabalho, a sua aplicagdo conduz a mais duas contribuicoes originais. Quando apli-
cada ao caso do alinhamento de duas imagens permite demonstrar que a estimacao Optima
do movimento deve recorrer ao uso de uma janela adaptativa em vez da tradicional janela
fiza. Esta contribuicao traduz-se numa melhoria substancial na robustez do algoritmo per-
mitindo o alinhamento de imagens com muito pouca sobreposicao (area onde, até agora, os
métodos featureless ndo conseguiam produzir resultados aceitaveis). Por outro lado quando
esta abordagem é aplicada ao alinhamento de multiplas imagens permite desenvolver um al-
goritmo global de alinhamento que nao s6 conduz a resultados superiores aos presentes na
literatura como permite evitar a propagacao de erros sem aumentar drasticamente o peso
computacional.

A tltima contribuicao original deste trabalho resulta do estudo dos algoritmos de multi-
resolucao. Sobre este tema propoe-se um algoritmo de multi-resolu¢ao adaptado ao movimento
predominante entre as imagens.

A validade de todas as contribui¢oes originais é apoiada por um conjunto de experiéncias
realizadas com recurso ao programa MatLab. Para além disso sao também apresentados um
conjunto de panoramas obtidos com recurso ao conjunto de técnicas descritas.

Palavras Chave: Imagem panoramica, alinhamento de imagens, featureless mosaicing.
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Abstract

The work presented here deals with the automatic construction of a panoramic image from a
set of partial views. By panoramic image one refers to the global representation of the scene
depicted in the partial views. This representation is obtained by registration of all the partial
view images. It is assumed that the images are uncalibrated. This means that there is no a
priort information of how the images should be registered. This is the most generic form of
the problem.

The problem is approached using the classical estimation theory and a maximum likelihood
estimator for the panoramic image is developed. This approach allows for the problem to
be divided in two fundamental steps: Movement Estimation, where an estimative for the
movement parameters is obtained, and Panoramic Image Construction, where the movement
parameters estimates are used to register the images.

By using maximum likelihood estimation it is shown that the Movement Estimation step
is equivalent to the minimization of an function that measures the error between the images.
To accomplish this minimization a multi-resolution algorithm is used. In each resolution the
error function is minimized by an iterative algorithm.

Besides being, in itself, a new contribution, the classical approach to this problem leads
to two other contributions. When applied to the registration of two images it allows to
demonstrate that the optimal estimation of the movement should use an adaptive window
instead of the traditional fized window. This translates in a substantial improvement in the
performance of the algorithm allowing for the registration of images with small overlap (area
in which the featureless methods had, until now, failed to produce results). On the other hand
when applied to the registration of multiple images this approach allows the development of a
new global registration algorithm witch is able to avoid error propagation without drastically
increasing computational time.

The last original contribution of this work is a result of the study of the multi-resolution
algorithm. On this theme we propose a new multi-resolution algorithm adapted to the mo-
vement between the images.

All original contributions have been validated by a set of experiences performed by Ma-
tLab. Several panoramic images obtained by combining the techniques above are also shown.

Keywords: Panoramic image, image registration, featureless mosaicing.
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Capitulo 1

Introducao

O trabalho que aqui se apresenta aborda o problema da construg¢ao automatica de uma imagem
panoramica a partir de um conjunto de vistas parciais. Tratamos o caso mais geral em que
as vistas parciais correspondem a imagens nao calibradas, ou seja, a situacao onde nao existe
informagao a priori sobre o modo como as imagens se devem alinhar para formar o panorama.

1.1 Motivacao e Aplicacoes

O problema da construgao automéatica de panoramas encontra aplicacoes em areas tao diversas
como a detecgao remota [1]|, compressao e estabilizagao video digital |2, 3, 4], realidade virtual
ou medicina. Em seguida apresentamos, a titulo ilustrativo, duas aplica¢oes especificas nas
areas da deteccao remota e do video digital.

Em deteccao remota o problema da construcao de panoramas surge devido a necessidade
de alinhar imagens provenientes de uma ou varias cAmaras’ no mesmo instante temporal ou
em instantes temporais diferentes para obter uma imagem que apresente um campo de visao
maior. Como exemplo observe-se a figura Fig. 1.1 onde se mostra a forma como uma das
camaras presentes no telescopio Hubble (neste caso a camara Wide Field and Planetary Ca-
mara 2) regista imagens do espago distante [1]. Cada imagem desta camara é obtida pelo
alinhamento automatico por software de quatro imagens parcialmente sobrepostas provenien-
tes de sensores diferentes. Note-se, ainda, que uma destas imagens apresenta uma resolucao
superior as restantes (trata-se da imagem de tamanho menor).?

Na area do video digital a construcao automética de panoramas permite um grande au-
mento de taxas de compressao em certas sequéncias de video. O aumento da taxa de compres-
sao consegue-se alinhando conjuntos de imagens que representam vistas do mesmo panorama.
Estes conjuntos (relativamente grandes) de imagens sdo substituidos por uma tnica imagem
do panorama que representam e pelo conjunto de (poucos) parametros da camara necessarios
para obter, a cada instante, a imagem de video a partir da imagem do panorama. Como
exemplo de aplicacao, observe-se a Fig. 1.2 que ilustra a construcao de um panorama numa

!Nesta 4rea habitualmente usa-se o termo sensor uma vez que em muitos casos as imagens a alinhar usam
o espectro electromagnético para além do visivel.

2¢ importante referir que esta situaciio corresponde a um caso particular do estudado neste trabalho uma
vez que existe informacgao sobre a forma como as imagens obtidas pelos sensores se relacionam para formar o
panorama.



situacao real. Note-se que esta situacao apresenta uma complexidade adicional uma vez que
para além do panorama (previsao meteorologica), existe um "objecto"em movimento no plano

da imagem (meteorologista).

Figura 1.1: Funcionamento da Wide Field and Planetary Camara 2 presente no telescopio

Hubble. A esquerda encontram-se as imagens recolhidas pelos quatro sensores presentes no
telescopio; o resultado apos alinhamento automético é apresentado na imagem da direita.

Imagens retiradas de [1].

Figura 1.2: Construcao do panorama do fundo de uma sequéncia de video a partir de uma
série de vistas parciais (para aplicacdo em compressao de video digital) a.) Duas imagens
da sequencia de video. b.) Estimativa do fundo apos andlise de toda a sequéncia de video
(composta por 100 imagens). Imagens retiradas de [2].



1.2 Abordagens Correntes e suas Limitacoes

Devido & grande complexidade do problema da construcao de panoramas a partir de varias
imagens, as abordagens correntes consideram em cada instante, unicamente, o alinhamento
de um par de imagens (problema que concentra grande parte do trabalho de investigagao
desenvolvido nesta area).

Para construir um panorama a partir de mais do que duas imagens, existem varias abor-
dagens na literatura que combinam operagoes de alinhamento de pares de imagens para obter
o panorama global.

1.2.1 Alinhamento de um Par de Imagens

A generalidade das abordagens ao problema de construcao de panoramas assume que o pano-
rama se manteve inalterado enquanto a camara se move. Este movimento tridimensional (3D)
da camara induz um movimento bidimensional (2D) do padrao de intensidades luminosas no
plano da imagem.

Assim, o problema do alinhamento de duas imagens tem sido dividido em duas fases:
i)Estimacao do Movimento no plano da imagem; e ii)Constru¢ao do Panorama.

Nos casos em que faz sentido construir um panorama, i.e., quando a cena é planar ou
quando o movimento da camara se restringe a uma rotacao 3D, o movimento 2D no plano
da imagem é descrito por uma transformacao de coordenadas que depende de um pequeno

3. Assim, na primeira fase — Estimacdo do Movimento — pretende-

nimero de parametros
se estimar os parametros da transformacao de coordenadas correspondente ao modelo de
movimento usado. A segunda fase — Construcao do Panorama — é trivial, consistindo apenas
de uma média das imagens depois de sujeitas a uma transformacao de coordenadas que as
coloque num referencial comum.

A dificuldade de resolucao do problema encontra-se, entao, na fase de estimacao dos
parametros da transformacio de coordenadas que relaciona as imagens. E possivel agrupar
os métodos que resolvem este problema em duas abordagens conforme se baseiem no uso de

pontos notaveis, ou o facam directamente a partir dos niveis de intensidade das imagens®*.

Usando pontos notaveis

Um ponto notavel (na literatura anglo-saxénica, feature point) é uma regiao da imagem (i.e.
um conjunto de pizels) que apresenta caracteristicas singulares que o diferenciam claramente
do resto da imagem. As caracteristicas diferenciadoras podem ser, por exemplo, mudancas
bruscas da intensidade luminosa ou configuragoes de intensidades especificas que nao sejam
facilmente reprodutiveis.

Na abordagem com recurso a pontos notaveis (na literatura anglo-saxénica feature-based)
a estimacao do movimento é feita em trés fases. Em primeiro lugar faz-se a deteccao em
cada uma das imagens de pontos notaveis segundo um dado critério. Na segunda fase faz-se
um emparelhamento dos pontos notaveis presentes nas varias imagens. Por fim, na terceira

3Um estudo detalhado das situacoes em que é possivel construir um panorama é apresentado no Anexo A.
4Para além dos métodos apresentados existem ainda na literatura outras técnicas de estimacdo do movi-
mento que incluem o uso de Transformadas de Fourrier [5, 4] ou de Integral Projections [6]



fase estimam-se os parametros da transformacao de coordenadas a partir da localizacao dos
pontos notaveis.

Assumindo que a deteccao e emparelhamento de pontos notaveis foi realizada correcta-
mente, a fase de estimacao dos parametros da transformacao é simples, resumindo-se apenas
a resolucao de um sistema linear ou de um problema de minimos quadrados conforme o do-
bro do niimero de pontos notaveis disponiveis é igual ou superior ao niimero de parametros
que descreve o movimento global do padrao de intensidades das imagens.> A simplicidade
da fase de estimacao dos parametros do movimento a partir da correspondéncia de pontos
notaveis faz com que ela tenha sido usada em vérios Trabalhos Finais de Curso do I.S.T.,
como por exemplo [8, 9], e mesmo em trabalhos de projectos de cadeiras como Processamento
de Imagem e Visao.

Naturalmente, os problemas desta abordagem prendem-se, precisamente, com as fases de
deteccao e emparelhamento de pontos notaveis. Na fase de detecgao as dificuldades aparecem
logo a partida porque nao é possivel garantir a existéncia de pontos notaveis claramente
identificiveis em todas as situacoes de interesse. Como exemplo desta dificuldade observe-se
a Fig. 1.3 que mostra um par de imagens submarinas onde a deteccao de pontos notaveis é
particularmente dificil devido a baixa textura e auséncia de saliéncias.

Na fase de emparelhamento, por outro lado, as dificuldades aparecem porque os pontos
notaveis encontrados numa imagem podem nao ser facilmente identificados noutra devido a
efeitos de ruido, alteracao de iluminacao, oclusao por objectos que se movimentam no plano
da imagem ou mesmo porque sairam do campo de visao. Voltando a Fig. 1.3 observe-se que
o conjunto de pontos notaveis assinalado na imagem da esquerda nao se encontra na imagem
da direita porque sai do campo de visao.

Figura 1.3: Par de imagens submarinas onde a deteccao de pontos notaveis é particularmente
dificil. Note-se que os pontos notaveis assinalados na imagem da esquerda nao tém corres-
pondéncia com nenhum ponto notavel na imagem da direita uma vez que se encontram fora
do plano de visao.

5Note-se que uma correspondéncia entre dois pontos no plano da imagem restringe a transformacao de
coordenadas em dois graus de liberdade sendo que o nimero de graus de liberdade da transformacdo de
coordenadas ¢é igual ao seu namero de parametros. Note-se, ainda, que esta desigualdade s é valida caso os
pontos em questido nao sejam degenerados. Para mais detalhes consultar [7], pags. 69 a 76



A combinacao das dificuldades referidas leva a que seja, por vezes, necesséaria assisténcia
humana tanto na fase de deteccao como na fase de correspondéncia de forma a garantir
um alinhamento correcto entre as imagens. Para tentar obviar estas dificuldades tém sido
desenvolvidos, recentemente, métodos para tornar a deteccao e emparelhamento de pontos
notaveis um processo robusto e automatico. No entanto estes métodos usam algoritmos
de optimizagao combinatoria que, em geral, resultam computacionalmente pesados. Como
exemplo veja-se o método desenvolvido em [10].

Directamente a partir das imagens

Para tentar obviar as dificuldades acima referidas outros investigadores tém proposto aborda-
gens onde a estimagao dos parametros do modelo do movimento é feita directamente a partir
das imagens, i.e., sem recorrer a pontos notaveis (na literatura anglo-saxonica, featureless).
Nesta abordagem, a estimativa dos parametros do movimento é encontrada por minimizagao
de uma funcao que mede o erro entre imagens numa janela fixa onde se assume que existe
sobreposicao [11].

Para tornar a procura do minimo da funcao de erro um problema solivel em tempo ttil,
esta abordagem recorre, no caso geral, a métodos de minimizacao baseados em gradiente. Este
facto leva a que exista uma possibilidade, presente em qualquer método de minimizacao por
gradiente, de convergéncia para um minimo local e nao global. Daqui resulta a importancia
de uma boa inicializacao do algoritmo de procura de modo a que o minimo global se encontre
proximo do ponto de inicializacao. Ora, nos casos em estudo, nao existe nenhuma informacao
que permita uma inicilizacao particular uma vez que, tal como ja foi referido antes, se trata
de imagens nao calibradas. Assim, é pratica comum usar como inicilizacdo a situacao de
auséncia de movimento o que implica que, para que se obtenham bons resultados, o minimo
global tem que estar proximo desta situacao, o que quer dizer que o movimento da camara
entre imagens tem de ser pequeno.

Para lidar com esta limitacao, os métodos presentes na literatura recorrem a piramides de
multi-resolugao [12]. Neste processo os parametros comegam por ser estimados para versoes
de baixa resolucao das imagens (no topo da piramide). As estimativas obtidas sao refinadas
usando imagens de resolugao progressivamente superior a medida que o algoritmo desce em
direc¢@o a base da piramide onde se encontram as imagens originais (de resolu¢do maxima).
De um ponto de vista intuitivo® a utilizacao de piramides de multi-resolucao resolve a difi-
culdade da estimacgao de grandes movimentos porque a diminuicao da resolugao faz com que
o movimento entre imagens seja menor e, consequentemente, mais facil de estimar. Note-se,
no entanto, que esta diminuicao do movimento é apenas absolutamente valida para parame-
tros associados a translagao pura entre imagens. Para o parametro associado a rotacao entre
imagens, por exemplo, o uso das piramides multi-resolucao apresentadas nao tem nenhum
impacto real uma vez que a amplitude de rotacao nao é alterada pela diminuicao de resolu-
¢ao (uma rotagdo de 90° & uma rotagado de 90° quer em imagens de alta resolugdo quer em
imagens de baixa resolucdo). Este exemplo simples mostra como a eficiéncia de piramides
multi-resolucao esta fortemente limitada a situagoes onde o movimento principal entre as

6A motivacdo para o uso de piramides multi-resolucio prende-se ainda com argumentos detalhados no
Capitulo 3.



imagens ¢ o de simples translacao.

Independentemente da forma como a funcao de erro é minimizada, os métodos de esti-
macao de movimento directamente a partir das imagens, sofrem de uma grave limitacao de
desempenho pelo facto de usarem uma, janela fixa dado que obrigam a que exista sobreposicao
entre as imagens a alinhar numa regiao maior ou igual a janela usada. Uma janela maior con-
duz a melhores estimativas dos parametros de movimento mas obriga a que haja uma grande
sobreposicao das imagens. Por outro lado, uma janela menor permite que o algoritmo resolva
situagoes onde h& menor sobreposicao entre as imagens mas conduz a erros de estimacao
muito superiores. Assim, na pratica, o uso da janela fixa limita a aplicagao do algoritmo a
situagoes onde existe uma grande sobreposicao entre as imagens.

1.2.2 Alinhamento de Miltiplas Imagens

A maioria das abordagens correntes parte de uma imagem de base e acrescenta, a cada passo,
uma nova imagem ao panorama obtendo o panorama global como o resultado do alinhamento
cumulativo de todas as imagens. Apesar de simplificar muito o alinhamento de miltiplas
imagens, esta abordagem apresenta um grave problema devido a propagacao de erros. Uma
vez que a construcao é cumulativa, o erro de alinhamento de uma tnica imagem pode ser
propagado para todas as seguintes.

Para tentar obviar este problema tém sido propostos alguns métodos sub-6ptimos para a
construcao do panorama global. Por exemplo, no método desenvolvido por Mann e Pickard
em [11], comega-se por construir duas matrizes: a primeira diz-se matriz de suporte e contém
as estimativas da sobreposi¢ao entre cada par de imagens disponivel; enquanto a segunda
diz-se matriz de erro e contém as estimativas do erro quadratico médio de alinhamento entre
cada par de imagens. A partir destas duas matrizes as imagens sao agrupadas num pequeno
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nimero de sub-panoramas onde a quantidade de sobreposicao entre as imagens é maxima
e, simultaneamente, onde o erro entre imagens é minimo. Por fim, o panorama global é
construido pelo alinhamento dos sub-panoramas obtidos. Este novo método reduz o problema
da propagacgao de erros mas envolve um ntimero muito grande de operagoes de alinhamento de
pares de imagens para construir as matrizes de suporte e de erro. Este facto leva a que esta
abordagem seja computacionalmente pesada e limita a sua implementagao pratica a casos
onde o niimero de imagens a alinhar é pequeno.’

Existe outro método proposto na literatura, também para tentar obviar o problema da
propagacao de erros, mas agora apenas aplicivel no contexto do alinhamento de imagens
utilizando pontos notaveis. Este método baseia-se numa generalizacao dos métodos de ali-
nhamento de duas imagens com recurso a pontos notaveis propondo a deteccao e empare-
lhamento destes pontos nao apenas num par de imagens mas em todo o conjunto de vistas
que se pretende alinhar. De facto, se a deteccao e o emparelhamento dos pontos notaveis
forem feitos de uma forma correcta a estimacao do conjunto de parametros que relacionam as
coordenadas de todas as imagens e a construc¢ao do panorama global sao triviais. No entanto,

tal como ja foi referido antes para o emparelhamento de duas imagens usando pontos nota-

"L importante referir que, embora este método tenha sido desenvolvido por Mann e Pickard no contexto
do alinhamento directamente a partir das imagens ele pode ser aplicado sem alteragoes & situacao onde se
recorre a pontos notaveis.



veis, também aqui as fases de deteccao e emparelhamento sao probleméticas. Para manter o
método automatico os autores propoem, tal como no caso de duas imagens, o uso de métodos
de optimizacao combinatéria. No entanto, mais uma vez, o método resultante é demasiado
pesado computacionalmente para ser aplicado em casos onde se pretende alinhar um grande
nimero de imagens [10].

1.3 Abordagem Proposta

Neste trabalho optamos por partir de principios fundamentais formulando o problema no con-
texto da teoria classica de estimacao. Neste contexto, as imagens sao vistas como observagoes
ruidosas de porcoes distintas do panorama que se pretende estimar. O problema é formulado
como a estimacao conjunta de todas as varidveis desconhecidas: o panorama e os parametros
do modelo de movimento que relaciona as imagens.

Mostramos que a estimativa de méxima verosimilhanca para o panorama pode ser ob-
tida em forma fechada em funcao das estimativas dos parametros do modelo de movimento.
Usando este resultado concluimos que as estimativas de méxima verosimilhanca dos parame-
tros do modelo de movimento sao aquelas que minimizam uma fun¢ao que mede o erro entre
as imagens. Esta funcao de erro consiste no somatoério do quadrado da diferenga entre as
imagens nos pizels onde estas se intersectam.

A funcao a minimizar obtida desta forma é semelhante & proposta pelos métodos presentes
na literatura. No entanto, estes métodos propoem que esta funcao meca o erro entre imagens
numa janela de tamanho fixo. Como se referiu na seccao 1.2.1, o uso deste tipo de janelas
limita gravemente o dominio de aplicabilidade deste algoritmo uma vez que obriga a existéncia
de uma grande sobreposicao entre as imagens a alinhar. Para ultrapassar esta limitagao pro-
pomos o uso de uma janela adaptativa dada pela maior regiao onde as imagens se intersectam.
Uma vez que nao é necessario definir & partida uma janela fixa, o uso da janela adaptativa
permite fazer o alinhamento das imagens de uma forma 6ptima, independentemente da area
de interseccao entre elas.

A minimizagao da funcao de erro é feita de uma forma iterativa. Em cada iteracao cons-
truimos uma aproximacao de primeira ordem do erro entre imagens em torno da estimativa
actual dos parametros. A partir desta aproximac¢ao minimizamos a fun¢ao de erro por anu-
lamento das suas derivadas parciais. Este passo corresponde a resolucao de um sistema de
equacoes linear. Usamos entao o resultado como nova estimativa dos parametros repetindo o
processo até que se atinja um namero limite de iteragoes ou que a alteragao da estimativa seja
inferior a um certo limiar. Este procedimento de estimacao conduz a alteracoes constantes dos
parametros do modelo de movimento. Por outro lado estes parametros controlam a posicao
relativa das imagens pelo que alteram a janela de intersecgao entre elas. Assim, a janela onde
se calcula a fun¢do de erro muda (ou pode mudar) durante o processo de minimizacao, razao
pela qual tem o nome de adaptativa.

Devido & natureza iterativa e baseada em gradiente da solucao obtida o desempenho do
algoritmo desenvolvido estd limitado, a semelhanca do que acontece com outros algoritmos de
estimacgao de movimento directamente a partir das imagens, pela possibilidade de convergéncia
para minimos locais. Para combater esta limitagao os métodos propostos na teoria recorrem a,



piramides multi-resolucao. Esta solugao apresenta, no entanto, a grave limitacao de melhorar
o desempenho apenas em situagoes onde o movimento predominante ¢ o de translacao tal
como foi descrito na seccao 1.2.1. Para obviar este problema propomos uma nova piramide
adaptada ao tipo de movimento que se admite na imagem.

A formulagao que se propoe neste trabalho permite, ainda, lidar com a construcao de
panoramas a partir de miltiplas imagens. Mostramos que nesta situacao a estimativa de
méxima verosimilhanca para o panorama pode ser obtida de forma fechada em funcao das
estimativas dos parametros de movimento. Mostramos, ainda, que a estimativa de méaxima
verosimilhanca dos parametros do modelo de movimento que relaciona todas as imagens pode
ser obtida por minimizacgao de uma funcdao que mede o erro entre as imagens nas varias
regioes onde estas se intersectam. A minimizacao desta fungao é feita de uma forma iterativa
semelhante & minimizacao da funcao de erro no caso de duas imagens. Note-se, no entanto,
que a inicializacao do algoritmo vai recorrer ao resultado em baixa resolucao do método de
alinhamento cumulativo. O algoritmo final desenvolvido permite o alinhamento simultaneo e
global de um conjunto arbitrario de imagens apresentando uma grande robustez a propagacao
de erros sem perder drasticamente eficiéncia computacional.

1.4 Contribuicoes Originais
Identificamos como contribuicdes originais deste trabalho:

- Janela adaptativa: Minimizando a funcao de erro entre imagens com recurso a uma ja-
nela adaptativa tornamos robusta a estimagao de movimento directamente a partir das
imagens mesmo nos casos onde existe uma pequena sobreposi¢ao entre elas;

- Piramide dependente do modelo de movimento: Usando piramides de multi-resolucao
adaptadas ao modelo de movimento melhoramos a convergéncia dos métodos iterativos
de estimacao dos parametros de movimento;

- Estimacao global: Estimando o panorama de uma forma simultanea no caso de multi-
plas imagens evitamos a propagacao de erros tipica das abordagens cumulativas sem
aumentar drasticamente o peso computacional;

- Formulagao classica: Formulando o problema do alinhamento de imagens no contexto da
teoria classica da estimagao, conseguimos provar que a primeira e terceira contribuigoes
correspondem a solucoes 6ptimas para o problema que tentam resolver;

A primeira destas contribui¢oes encontra-se publicada na referéncia [13| e ainda no Anexo D.
A terceira destas contribui¢oes encontra-se submetida para publicacao [14] e ainda no Anexo E.
Encontra-se ainda em fase de preparacao um artigo com o titulo Mazimmum Likelyhood Mo-
saics com vista a sumeter a Transactions on Image Processing.

1.5 Organizagao do Relatoério

O presente relatorio organiza-se em seis capitulos e quatro anexos.



O primeiro capitulo, Introducao, descreve sucintamente o problema abordado. Neste
capitulo mostram-se algumas das motivacoes para estudar o problema e algumas das suas
aplicacoes em diversas areas da engenharia. Para além disso apresenta-se de uma forma
muito sucinta o estado actual da investigacao e resume-se a abordagem proposta. Por fim
este capitulo mostra as contribui¢oes que identificamos como originais e indica a estrutura do
relatorio (precisamente nesta secgao).

O segundo capitulo debruga-se sobre o problema do alinhamento de duas imagens. Apresenta-
se a formulacao deste problema no contexto da teoria classica da estimacao e compara-se a
solucao obtida com as solugoes existentes na literatura mostrando-se que a principal dife-
renca encontrada — o uso de uma janela adaptativa — conduz a uma melhoria de resultados,
especialmente nas situacoes onde existe pouca sobreposicao entre as imagens. Ainda neste
capitulo apresenta-se o algoritmo de estimacao do panorama e mostram-se alguns resultados
experimentais que apoiam as conclusoes apresentadas.

No terceiro capitulo estuda-se a influéncia do método de multi-resolucao no desempenho
global do algoritmo. Propde-se um método de multi-resolugao adaptado ao modelo de mo-
vimento utilizado e demonstra-se a sua superioridade face aos métodos na literatura para o
modelo de rotacao pura da camara.

No quarto capitulo trata-se o problema do alinhamento de multiplas imagens. A seme-
lhanca do que foi feito no segundo capitulo apresenta-se a formulagao deste problema no
contexto da teoria classica da estimacao e procede-se a sua resolucao. Mostra-se que o al-
goritmo desenvolvido evita a propagacgao de erros nao sendo, no entanto, demasiado pesado
computacionalmente para tratar um nimero razoavel de imagens. Mais uma vez também
neste capitulo sao apresentadas varias experiéncias em MatLab que suportam os resultados
obtidos.

Por fim, e embora os capitulos 2, 3 e 4 apresentem resultados parciais ilustrativos das
técnicas propostas, no quinto capitulo apresentamos resultados globais, i.e., mostramos um
conjunto de panoramas construidos recorrendo aos métodos descritos. O sexto capitulo conclui
o trabalho e apresenta propostas para trabalho futuro.

Para além do corpo principal, fazem ainda parte do trabalho quatro anexos numerados
de A a D. O primeiro destes anexos fornece informacgao adicional sobre em que situagoes é
possivel criar panoramas e apresenta os modelos de movimento que sao utilizados ao longo de
todo o trabalho. Os anexos B e C apresentam deducoes de formulas presentes nos capitulos
2 e 4 respectivamente. Por fim no anexo D encontra-se o artigo [13| apresentado na IFEE
International Workshop on Multimedia Signal Processing em Siena, Italia, em Outubro de
2004. Este artigo descreve uma das contribuicoes originais deste relatério — o uso de uma
janela adaptativa descrito no capitulo 2.



Capitulo 2

Alinhamento de um Par de Imagens:
Janela Adaptativa

Neste capitulo concentramo-nos exclusivamente no alinhamento de duas imagens. Na pri-
meira seccao usamos a teoria classica da estimacgao para encontrar a estimativa de méaxima
verosimilhanca para o panorama e para os parametros do modelo de movimento.

Na seccao seguinte comparamos o estimador para os parametros do modelo de movimento
proposto com os estimadores presentes na literatura evidenciando a principal diferenca do
estimador proposto: o uso de uma janela adaptativa.

Na secao 2.3 descrevemos um algoritmo de estimagao dos parametros do modelo de mo-
vimento e, por fim, na ultima seccao expomos um conjunto de experiéncias em MatLab que
validam os resultados obtidos.

2.1 Alinhamento como Problema de Estimacao

2.1.1 Notacao

Associamos fungoes as imagens observadas — I(x) e I'(x’) — e ao panorama — P(x). As
funcoes que representam cada uma das imagens estao definidas em dominios — D e D' —
definidos em sistemas de coordenadas diferentes — x e x’. A definicao seguinte clarifica todos
estes conceitos.

Definicao 2.1 Notacao para o alinhamento de um par de imagens:

I(x), I'(x') : Padroes de intensidades luminosas da primeira e sequnda imagens respectiva-
mente;

P(x) : Padrao de intensidade luminosa do panorama;
T T | o , 4
] |" : Sistemas de coordenadas associados a cada uma das imagens;

x=[zy], x'=["y

D, D' : Dominios onde 0s padroes de intensidade luminosa que formam as imagens estao
definidas.
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Note-se que, por simplicidade, admitimos a primeira imagem ja esta alinhada com a ima-
gem panoramica uma vez que as fungoes I(x) e P(x) partilham o mesmo sistema de coor-
denadas: x = [z y]T. Desta forma pretendemos obter uma representagio do panorama no
sistema de coordenadas da primeira imagem.

Consideramos que o panorama se mantém constante em ambas as imagens e admitimos
que existe apenas movimento tridimensional da camara que registou as imagens. O movi-
mento tridimensional da camara induz um conjunto de alteracoes no padrao bidimensional de
intensidades das imagens. Nos casos onde é possivel criar panoramas estas alteracoes podem
ser modeladas por uma transformacao entre as coordenadas das imagens que depende apenas
de um pequeno numero de parametros [7]. Nesta fase do trabalho, a rela¢do genérica entre
as coordenadas das imagens que se apresenta abaixo ¢ suficiente para formular o problema.
Este assunto sera retomado quando se discutir a implementacao pratica dos algoritmos de
estimagao de panoramas (secgoes 2.3.2 e 2.3.3) e é tratado em pormenor no Anexo A.

Definicao 2.2 O movimento 3D da cimara induz um movimento 2D no plano da tmagem
que pode ser modelado por uma Transformacao entre coordenadas das imagens da forma:

x' =m(x,0), (2.1)

onde 0 representa o vector de pardimetros da transformacgao de coordenadas, também referidos
como pardmetros do modelo de movimento. Esta transformacao pode ser invertida obtendo-se:

x=m x,0) . (2.2)

2.1.2 Formulagao do Problema

Para formular o problema do alinhamento de imagens segundo a teoria da estimagao come-
camos por considerar que cada uma das imagens representa um conjunto de amostras do
panorama contaminadas por ruido. Assumimos que este ruido é gaussiano e independente de
amostra para amostra (de pizel para pizel) e de imagem para imagem. Assim temos :

I(x) = P(x) + R(x) , I'x)=Pm'(x,0)+ R ), (2.3)

onde R(x) e R'(x’) representam o ruido.

Note-se que, tal como foi introduzido na defini¢ao 2.1, a funcao P(x) descreve as in-
tensidades luminosas do panorama no referencial da primeira imagem x. Como a variavel
independente na segunda equagdo de (2.3) é x/, recorremos a equacao (2.2) para escrever
P(x) em funcao de x'.

Admitindo que cada uma das amostras de ruido é uma variavel aleatoria normal com
média zero e variancia o2, a func¢ao densidade de probabilidade (f.d.p.) de qualquer amostra
de ambas as imagens, genericamente x; ou X}, ¢ também uma variavel aleatoria normal agora
com média igual ao valor real do panorama nesse ponto e variancia igual a do ruido. Isto é:

r(xi) ~N(0,0%) = I(x;) ~N(P(x;),0?%) ,
r'(x) ~N(0,0%) = I'(x))~N(P(m'(x,0)),0?) .

(3

(2.4)
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2.1.3 Estimativa de Maxima Verosimilhanca

Escrevendo a funcao densidade de probabilidade — P(-) — explicitamente para cada amostra
de cada imagem obtemos:

P (1(x)|P(x)) = —= exp{‘1 [I(x@->—P<xz->]2},

V2mo? 202
P(]’(X;)|P(X),0) = 2;0_2 eXp{Q_T‘_l2 []’(X;) —P(m_l(xg,e))}Q} . (25)

Sendo as amostras de ruido independentes entre si, as amostras da imagem também o sao.
Assim a f.d.p. conjunta de todas as amostras (pizels) que formam uma imagem é dada pelo
produto das f.d.p. de cada pizel. Considerando que existem N pizels em cada imagem temos:

PUXIPH) = (270%) P ep{- (209 Trep [1x) - PRI}

N/2 1 2 (2:6)
P (I'(x)|P(x),0) = (270*) 2 exp { = (203" S ep [I'(x) = Pm 7 (x,0))]*}

A partir deste resultado, e tendo em conta que o ruido ¢ independente de imagem para
imagem, podemos escrever a funcao de verosimilhanca do par de imagens. Esta funcao é
apenas a f.d.p. conjunta das duas imagens condicionada ao panorama, P(x), e ao conjunto
de parametros da transformacao de coordenadas, 6:

P (I(x),I'(x)|P(x),0) =
(g—ﬂiz)zv exp {2_712 (Z I(x) - P+ ) [I'x) - P(m—l(x’,e))f)} L (2.7)

Para simplificar este resultado escrevemos o segundo somatoério em termos de x usando a
equagao (2.1):

P (I(x), I'(x)|P(x),0) =

1 -1
ex
(2m02)N P 202

D UE) =P+ Y '(m(x0)-Px)]] ¢, (238)

x€D xeD4(0)
onde D, (0) representa o conjunto de valores de x onde a segunda imagem foi amostrada. Isto
é, D! (0) é dado por:

D.(0)={x:x' €D & m(x,0) e D'} (2.9)

Para obter o resultado numa forma mais geral que facilite as deducgoes que se vao seguir
estendemos I(-) e I’(+) a todo o R? e definimos as funcoes:

h(x):{ 1 sexeD | h’(x,@):{ 1 sex e D.(0) ' (2.10)

0 caso contrario 0 caso contrario

Usando esta notagao obtemos o resultado:
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Resultado 2.3 A Funcao de Verosimilhanca para o problema do alinhamento de duas
imagens € dada por:

P (I(x), I'(x)|P(x),0) =

;)N exp {‘_1 3 ([I(x) — P(x)]? h(x) + [I'(m(x, 8)) — P(x)]* I/(x, e)) } . (2.11)

(2mo?

Para a discussao que se segue é mais vantajoso usar o simétrico do logaritmo desta fungao:
—In(P(I(x),I'(x")|P(x),0)) = N1n (271'02) +

1
b S0 (1169 = PP hix) + [I'(m(x,0)) = PGP (x,60)) . (2.12)
7 x€R?
A estimativa de maxima verosimilhanca dos parametros desconhecidos — o panorama P(x)
e os parametros da transformacao de coordenadas @ — é obtida maximizando a funcao de
verosimilhanga (ver [15], pags. 63 a 65) ou, de uma forma equivalente, minimizando o simétrico

do logaritmo dessa funcao:

Resultado 2.4 Os estimadores de mdzrima verosimilhanca para o problema do alinha-
mento de duas imagens sao dados por:

(@,6) = arg I (P (I(x), I'(x)|P(x),6)) (2.13)

onde —In (P (I(x),I'(x")|P(x),0)) é definido pela equagao (2.12)
Procuramos os estimadores de maxima verosimilhanca para o panorama. Derivando o

simétrico do logaritmo da fungdo de verosimilhanga dado pela equagao (2.12) em relagao a
uma amostra genérica (x;) do panorama e igualando a zero temos:

8 ! / o
5P P (100, I'(x)|P(x), 0)] = 0
& 5 ([T0x) — PO hxs) + 1l 0)) — P(xi)] W (x1,0)) = 0
& F(;;) _ I(x;)h(x;) + I'(m(x;, )P (x;,0) 211

h(x;) + h'(x;,0)

Uma vez que esta equagao é valida para qualquer pizel do panorama chegamos ao resul-
tado:

Resultado 2.5 A estimativa de mdzrima verosimilhanca para o panorama pode ser
obtida de uma forma imediata em funcao da estimativa dos pardmetros da transformacao de
coordenadas usando a equa¢ao:

——  I(x)h(x) + I'(m(x,0))h'(x,0)
Px) = h(x) + 7/(x, 0) '

(2.15)
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Este resultado indica que a estimativa de maxima verosimilhanca para o panorama é igual
a média das observacoes na primeira e na segunda imagem na regiao onde ambas as imagens
registaram o panorama (isto é, na regiao onde h(x;) = h/(x;,0) = 1). Na regiao onde o
panorama foi registado por apenas uma das imagens (a primeira se h(x;) = 1 A h/(x;,0) =0
ou a segunda se h(x;) = 0 A h/(x;,0) = 1) a estimativa de maxima verosimilhanca é igual a
tinica observagao disponivel.

Este resultado prova que a estimativa do panorama pode ser obtida de uma forma trivial
desde que se conhecam as estimativas dos parametros da transformacao de coordenadas.
Substituindo a equagao (2.15) em (2.12) obtemos, ap6s a manipula¢ao descrita no Anexo B:

“n (73 (I(X),I'(X')u?(;),e)) -

Nn(270%) + —5 > [I(x) = I'(m(x,0))* h(x)K(x,8) . (2.16)

x€R2

402

Para tornar este resultado mais simples e a sua interpretagao mais facil definimos o con-
junto de interseccao entre as duas imagens como:

RA(0) =DND.,(O) ={x:h(x)="H(x,0)=1} (2.17)
Usando este conjunto podemos escrever:

Resultado 2.6 As estimativas de mdxima verosimilhanca para os pardmetros da
transformacao de coordenadas sao dadas por:

ézargmginEA(e), Ea0)= Y €(x,0), (2.18)
XGRA(G)

onde EA(0) ¢ a fungao de erro a minimizar sendo e(x,80) o erro entre as imagens dado por:

e(x,0) =1(x) — I'(m(x,0)) . (2.19)

2.2 Impacto da Janela na Funcao de Erro

De uma forma geral os algoritmos presentes na literatura estimam o panorama de uma forma
equivalente a obtida na seccao anterior. Embora sem recorrer a estimativa de maxima vero-
similhanca estes algoritmos acabam por tentar estimar os parametros da transformacao de
coordenadas minimizando uma funcao de erro semelhante a que foi apresentada na seccao
anterior. Esta funcao de erro é dada por:

E0)=) e*(x,0), e(x,0)=1I(x)-I'(m(x0)), (2.20)
xXER

onde R representa uma regiao (ou janela) fixa de valores de x, com forma rectangular e
pré-especificada.
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Note-se que a grande diferenca entre estes algoritmos e o que propomos é o uso da janela
fixa R ao invés da janela adaptativa R4. Neste capitulo estuda-se a influéncia desta janela
no desempenho global do algoritmo.

Quando existe grande area de sobreposicao entre imagens, a janela R é escolhida como
um rectangulo relativamente grande no interior destas. No entanto, quando a area é pequena
é dificil fazer, a priori, uma escolha apropriada para R por duas razdes. Em primeiro lugar
porque nao se sabe onde se encontra a zona de sobreposi¢ao pelo que é dificil escolher a
localizacao de R. Em segundo lugar porque a imposicao a priori de uma janela pequena
conduz a piores estimativas para os parametros @ uma vez que o minimo de F(0) em (2.20)
fica menos pronunciado e, simultaneamente, o fenémeno dos minimos locais se torna mais
grave.

Para ilustrar o impacto da janela apresenta-se na Fig. (2.1) a evolugao tipica do erro
E em (2.20), como fun¢do de um tnico parametro 6, para varios tamanhos da janela R.
Naturalmente, quanto maior for R, menor ¢ o dominio {#} onde podemos calcular E(f).
A existéncia de varios minimos e a suavidade do minimo no valor correcto do parametro
(0 = 20) nos graficos de cima (obtidos com janelas pequenas) contrastam com a existéncia
bem marcada de um unico minimo no grafico do canto inferior direito (obtido com a maior
janela). Note-se que a escala vertical dos graficos é diferente.
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Figura 2.1: Erro E(f) para varios tamanhos da janela R, como indicado nos graficos . Neste
caso existe apenas um parametro de movimento sendo o seu valor real § = 20. Note-se que
quanto maior for R, menor é o dominio {#} onde podemos calcular F(6)



Esta figura mostra também que néo é possivel avaliar o erro e(8,x) em (2.20) para todos
os pares de valores de 8 e x. Este facto leva ao principal problema da janela fixa R: o
alinhamento das imagens so é possivel quando a sobreposicao entre estas contém R. O uso
de algoritmos iterativos — a tnica forma de minimizar a fun¢ao de erro em tempo 1til para a
maioria das aplicacoes — torna esta limitacao ainda mais forte. Isto porque a cada iteracao
as estimativas de @ sao alteradas o que faz com que a regiao onde as imagens se sobrepoem
se altere. Ora a limitacao da janela fixa obriga a que a sobreposicao entre as imagens inclua
R nao apenas na solucao final mas também em todas as iteracoes do algoritmo.

Como ficara claro na seccao 2.4.1 o uso da janela fixa dificulta o alinhamento automatico
das imagens. De facto, especificando a priori uma janela fixa R, ndo conseguimos lidar com
todas as situacoes. Ainda que uma janela pequena caiba facilmente na regiao de sobreposicao
das imagens, ela pode facilmente aumentar o erro de estimacao uma vez que induz o apareci-
mento de muitos minimos locais na funcao de erro tal como é ilustrado nos graficos de cima
da Fig. (2.1). Por outro lado, o uso de uma janela grande limita o alinhamento de imagens a
situagoes onde a sobreposi¢ao também é grande.

Para obviar esta limita¢ao propomos o uso de uma janela adaptativa R 4(0) definida em
cada instante do algoritmo como a maior regiao onde é possivel calcular o erro e(6,x) como
definido em (2.20).

2.3 Estimacao do Movimento entre um Par de Imagens

2.3.1 Minimizacao da Funcao de Erro para Resolugao Fixa

Para minimizar a fungao de erro definida no resultado 2.6 vamos utilizar um algoritmo itera-
tivo. Em cada iteracao partimos de uma estimativa para o conjunto de parametros, 6y, para
escrever a nova estimativa dos parametros, @ como:

0=6,+0, (2.21)

onde a actualizacao do valor dos parametros é estimada por minimizacao do somatoério do
quadrado do erro na janela adaptativa, R4(0). Isto é:

~

0= argmgn Z e*(x,00 + 4) , (2.22)

XERA(B())

onde e(-) ja foi definido no resultado 2.6. Tal como referido em (2.17) a janela adaptativa
R 4(6o) corresponde & intersecgao entre o dominio da primeira imagem, I, dado por D e o
dominio de I’ nas coordenadas da primeira imagem dado por D’ definido em (2.9).

Para minimizar a funcao de erro definida em (2.22) recorremos a um método de Gauss-
Newton semelhante ao referido em [11]. Neste método a funcao de erro e(x, ) é expandida
na sua série de Taylor de primeira ordem:

e(x,0) ~ e(x,00) + 6" - Vge(x, ) . (2.23)
Usando esta equagao na fungao de erro da equagao (2.22) e igualando o seu gradiente em

d a zero obtemos o seguinte resultado:

16



Resultado 2.7 A estimativa para a actualizacao dos parametros da transformacgao de coor-
denadas & pode ser obtida por resolucao do sistema linear:

Y Vgel(x,00) Vge(x,80) | -0+ > e(x,00) Vge(x,00) =0,  (2.24)

x€R 4 (00) xeR4(00)

onde Vge(x,00) pode ser calculado a partir da sua defini¢io no resultado 2.6 usando a lei de
deriwagao da fungao composta como:

Vge(x,6p) = —Vgm(x, 0y) - ViI'(x) (2.25)

2.3.2 Modelo de Movimento de Translacao

O modelo de movimento de translagao pura admite que as coordenadas de ambas as imagens
(respectivamente x e x') podem ser relacionadas por uma transformagao de coordenadas da
forma:

HEHEN oo

Naturalmente esta transformacao depende de um vector de parametros definido como
0= bib] .

Para estimar o valor destes parametros minimizamos a funcao de erro £(0) introduzida
no Resultado 2.6. Para minimizar esta fungao de erro admitimos que existe uma estimativa
inicial do conjunto de parametros do modelo de movimento 8y. Em cada passo do algoritmo
pretendemos refinar esta estimativa recorrendo a expressao:

B by | | b O,
o-aan 3] [ [4]

onde & corresponde ao vector de actualizacdo dos parametros e 8 corresponde & estimativa
inicial a usar no passo seguinte do algoritmo. Na seccao 2.3.1 mostramos que a estimativa
de méxima verosimilhan¢a de § é dada, de uma forma genérica, pela equagao (2.24) que se
reproduz a seguir:

> Vge(x,00) - Voe(x,80) | 8+ > e(x,80) Vge(x,8) =0 (2.28)
xER 4 (00) xeR 4(60)

Assim, para encontrar § basta aplicar esta equagao ao modelo em questao, neste caso o
modelo de translagao pura. Para tal comecamos por calcular o gradiente do modelo, m(x, 0),
em relacao aos seus parametros, 0:

Vo = | ! | (229)
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Seguidamente, e como estamos a resolver o problema para um par de imagens genéricas,
representamos respectivamente por I(x) e [, (x) as derivadas em x e y da segunda imagem
I'(x"). Desta forma podemos escrever o gradiente da segunda imagem em relacao as suas
coordenadas (x) comor:

Vil (x) = { %g; ] (2.30)

A partir destes dois gradientes podemos usar a equagao (2.25) para calcular o gradiente
da funcao de erro e(x, 0) em relagao a 6:

Vge(x) = —Vgm(x)- ViI'(x)
10 1 { I'(x) 1
= — o (2.31)
[ 01 [Z’/(x)
_ { I (x) ]
1 (x)
Aplicando este resultado na equagao (2.24) obtemos a estimativa do vector de actualizagao
dos parametros:

L2(x)  Lx)ILx) ] @)1 _ e(x,80) I (x)
Z(90) [ I;(X)I?//(X) I?/JQ(X) 1 [ 51)2 ] Zoo) [ G(X, 90) I (X) ] (2.32)

XERA( XERA(

2.3.3 Modelo de Movimento Afim

O modelo de movimento afim apresenta uma complexidade ligeiramente superior ao modelo de
movimento de translacao pura. Este modelo admite que as coordenadas de ambas as imagens
(respectivamente x e x’) podem ser relacionadas por uma transformacgio de coordenadas da
forma:

x’ a;n a x b
-l ] 23
Y Q21 Q22 Yy by
Naturalmente esta transformacao depende de um vector de parametros que segundo a
nossa notacao é definido como:

T
0 = [ ar , @iz, g1 , azz , by, by } (2.34)

A semelhanca do que foi feito na seccdo anterior, para estimar o valor destes parametros
minimizamos a fungao de erro E(6) introduzida no Resultado 2.6. Para minimizar esta fungao
de erro admitimos que existe uma estimativa inicial do conjunto de parametros do modelo de
movimento 6y. Em cada passo do algoritmo pretendemos refinar esta estimativa recorrendo
a expressao: @ = 60y + & onde O corresponde & estimativa inicial a usar no passo seguinte do
algoritmo e & corresponde ao vector de actualizacdo dos parametros definido como:
]T

6 = |: 5(111 75a12 75(121 a5a22 75111 761)2 (235)
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Na seccao 2.3.1 mostramos que a estimativa de maxima verosimilhanca de § é dada, de
uma forma genérica, pela equagao (2.24) que se reproduz a seguir:

Z Vge(x,0o) - Vge(x, 6,) | -6+ Z e(x,60p) - Vge(x,0) =0 (2.36)
x€R 4 (o) xeR4(00)

Assim, para encontrar § basta aplicar esta equacao ao modelo em questao, neste caso o
modelo de translagao pura. Para tal comegamos por calcular o gradiente do modelo, m(x, 0),
em relacao aos seus parametros, 6:

xyoo10r

VOm(X)Z{O 0z y 01

(2.37)

Seguidamente, e como estamos a resolver o problema para um par de imagens genéricas,
representamos respectivamente por I(x) e [,(x) as derivadas em x e y da segunda imagem
I'(x"). Desta forma podemos escrever o gradiente da segunda imagem em relacao as suas
coordenadas (x) comor:

Vil'(x) = { %Ez; } (2.38)

A partir destes dois gradientes podemos usar a equagao (2.25) para calcular o gradiente
da fungao de erro e(x, 0) em relagao a 6:

Vge(x) = —Vgm(x)- Vil'(x)
B zy 0010 ! I(x)
__{OOxy()l}.{I;(X)] -
= [0 gL el yIx) L) Lo ]

Aplicando este resultado na equagao (2.24) obtemos a estimativa do vector de actualizagdo
dos parametros:

[ 202wyl L0 aylll ol all) ] [ O |
fc;ﬂ!ﬁ yIL? :vyzf;i{, yQI;fé’, yl,” ylg’cfé’, Jasy
17! 17! / !/ 17! !/
Z v I 1, xgz/Iny x Iy2 ngyQ zl 1, a:Iy2 i‘m _
<eRa 60) vyl LI, y* LI, xyl,* y°I° yl I, vyl %22
Il ?  yl? x_f;Ié’J yI:’EIé 12 [;]2; Sb,
17! 1! / / 17! / <
| xll, oyl L, al yl, L1, I° | O, |
exl! |
eyl
!/
= ¥ ¢ el (2.40)
xER 4(00) €y[;
A\VO 6]_;
| el |

onde se omitiu a dependéncia de I e Iz// em X e a dependéncia de e em X e O para que o
resultado ficasse mais compacto.
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2.3.4 Algoritmo de Multi-Resolugao

O método de minimizacao da funcao de erro para uma dada resolucao descrito na secgao
anterior baseia-se numa aproximacao de Taylor de primeira ordem para a variacao da diferenca
entre as imagens como funcao dos parametros do modelo de movimento. Naturalmente esta
aproximacao tem uma validade apenas local o que faz com que o algoritmo tal como esta
apresente uma grande sensibilidade & existéncia de minimos locais.

Para tornar a estimacao dos parametros do modelo de movimento mais robusta aos mi-
nimos locais vamos usar um algoritmo de multi-resolucao. Para manter a simplicidade e
focar apenas no que foi apresentado usamos a versao tradicional deste algoritmo presente na
literatura [12] e descrita em mais pormenor na sec¢ao 3.3.

2.4 Resultados Experimentais

Nesta seccao apresentamos experiéncias usando trés tipos de imagens. Na subsecao 2.4.1 de-
monstramos experimentalmente a vantagem da janela adaptativa face a tradicional janela fixa.
Na seccao 2.4.2 mostramos a aplicacao do algoritmo desenvolvido ao alinhamento imagens nao
calibradas com pouca sobreposi¢ao, situacao em que os algoritmos do tipo featureless apresen-
tam pobres resultados. Por fim, na seccao 2.4.3 usamos um conjunto de imagens submarinas
onde a construgao de panoramas é particularmente dificil.

2.4.1 Comparacgao entre a Janela Fixa e a Janela Adaptativa

Para ilustrar como o método da janela adaptativa proposto funciona melhor que o método
tradicional da janela fixa, sintetizamos varios pares de imagens "recortando'"uma fotografia e
adicionando ruido.

Na Fig. 2.2 a sobreposicao entre as imagens é grande. A figura de cima na esquerda
mostra o alinhamento incorrecto devido a utiliza¢ao de uma janela muito pequena (de apenas
64 pizels). Tanto a janela fixa de 128 pizels como a janela adaptativa proposta conduzem
a bons resultados como se pode ver nas figuras de cima na direita e de baixo ao centro
respectivamente. Note-se, no entanto, que ainda que nao seja possivel distinguir visualmente
a imagem do centro da imagem da direita a estimativa do panorama e dos parametros da
transformacao de coordenadas é mais precisa no caso da janela adaptativa uma vez que a
regiao onde o erro é minimizado é menor.

Na Fig. 2.3 a sobreposicao entre as imagens é pequena pelo que é impossivel obter um
alinhamento correcto usando uma janela de grandes dimensdes. Quando se usa uma janela
fixa de tamanho 64 pizels (figura da esquerda) o algoritmo falha. Por outro lado a imagem da
direita mostra que a janela adaptativa proposta consegue alinhar as imagens nesta situacao
mais dificil.
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Figura 2.2: Comparacao do desempenho da janela fixa e da janela adaptativa no alinhamento
de imagens com grande sobreposicao: a.) janela fixa de tamanho 64 pizels (alinhamento
incorrecto); b.) janela fixa de tamanho 128 pizels; c.) janela adaptativa.

Figura 2.3: Comparacao do desempenho da janela fixa e da janela adaptativa no alinhamento
de imagens com pequena sobreposicao: a esquerda: usando uma janela fixa de tamanho igual
a 64 pizels (alinhamento incorrecto); & direita: usando uma janela adaptativa.
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2.4.2 Alinhamento de Imagens com Pouca Sobreposicao

Apresentamos nas figs. 2.4 e 2.5 trés exemplos da construgao correcta de imagens panoramicas
a partir de imagens reais (ndo calibradas) com muito pouca sobreposi¢do. Uma vez que a
sobreposicao entre imagens ¢ muito pequena estas sao situacoes em que o alinhamento é
particularmente dificil para os métodos que recorrem & tradicional janela fixa tal como foi
demonstrado experimentalmente na sec¢ao anterior. Note-se ainda que, por exemplo, a regiao
onde o primeiro par de imagens se intersecta nao apresenta praticamente nenhum ponto
saliente pelo que o alinhamento destas duas imagens seria igualmente problematico para um
método baseado em pontos notaveis. Apesar de todas estas dificuldades a janela adaptativa
que propomos nao teve qualquer problema em construir todos os panoramas.

Admitimos que as coordenadas de todos os pares de imagens se podiam relacionar por uma
transformacao afim pelo que foi aplicado o algoritmo descrito na seccao 2.3.3. Os panoramas
finais mostram que o alinhamento entre as imagens foi correcto.

Figura 2.4: Alinhamento de varios pares de imagens nao calibradas com pequena sobreposi¢ao.
(continua na pag. seguinte).
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Figura 2.5: Alinhamento de varios pares de imagens nao calibradas com pequena sobreposi¢ao.
(continuando a pag. anterior).

Antes de continuar é importante referir a ligeira descontinuidade dos tons de cinzento
quando se passa de uma imagem para a outra. Este efeito deve-se ao facto das imagens
apresentarem variacoes de luminosidade entre si. Este problema pode ser resolvido pela
introducao de uma ligeira correccao na forma como o panorama é calculado. No entanto este
assunto nao faz parte do ambito deste trabalho pelo que se remete apenas o leitor para a
referéncia [9], pags 19 a 23.

2.4.3 Alinhamento de Imagens Submarinas

Como exemplo final apresentamos na fig. 2.6 o resultado do alinhamento de trés pares de
imagens submarinas. A baixa textura e quase auséncia total de pontos notéveis torna estas
imagens particularmente dificeis de alinhar. Note-se ainda que apesar da sobreposicao entre
as imagens nao ser muito pequena, nao tem forma rectangular. Nesta situacao o algoritmo
tradicional de janela fixa teria de usar uma janela pequena dentro da regiao onde existe
sobreposicao sendo incapaz de utilizar toda a informacao disponivel ao contrario do que
acontece com a janela adaptativa.
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Figura 2.6: Alinhamento de trés pares de imagens submarinas nao calibradas. A esquerda
encontram-se as imagens originais enquanto a direita encontra-se a estimativa do panorama.
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Capitulo 3

Algoritmos de Multi-Resolucao
Adaptados ao Modelo de Movimento

Neste capitulo estudamos mais detalhadamente os algoritmos de multi-resolucao. Na pri-
meira seccao fazemos uma introducao a estes algoritmos e motivamos o seu estudo. Na seccao
seguinte apresentamos a forma geral do algoritmo de multi-resolugao e mostramos que a dife-
renca entre os varios algoritmos consiste na forma como criam a piramide de multi-resolucao.
Na seccao 2.3 apresentamos a técnica tradicional de construcao da piramide e as suas vanta-
gens e limitacoes. Para tentar ultrapassar as limitagoes encontradas na piramide tradicional
propomos um novo método de construcao da piramide em 2.5. Por fim apresentam-se resul-
tados experimentais que apoiam as conclusoes tiradas.

3.1 Introducao e Motivacao

Tal como foi referido no capitulo de introducao e analisado em mais pormenor no capitulo 2 a
dificuldade inerente ao problema de alinhamento de imagens por métodos do tipo featureless
condensa-se, de uma forma geral, na estimagao dos parametros do modelo de movimento. A
restante grande questdo associada ao problema (estimagdo do panorama a partir dos parame-
tros do modelo de movimento) ¢é trivial (tal como é mostrado pelo resultado 2.5).

Neste trabalho a estimacao dos parametros do movimento é obtida pela maximizacao
da funcao de verosimilhanca. Isto transforma o problema de estimacao do movimento num
problema de minimizacao do erro entre imagens como fungao dos parametros do modelo. Este
erro é quantificado pela soma do quadrado da diferenca entre as imagens na regiao onde estas
se intersectam.

Para proceder & minimiza¢ao da fungao de erro (mantendo a resolu¢ao das imagens fixa)
recorremos ao método iterativo descrito na seccao 2.3.1. Este método assenta numa apro-
ximacgao de Taylor de primeira ordem para a variacao da diferenca entre as imagens como
funcao dos parametros do modelo de movimento. Naturalmente esta aproximagao tem uma
validade apenas local o que faz com que o algoritmo deixe de contabilizar o comportamento
global da funcao de erro. Isto conduz a que o algoritmo apresente uma grande sensibilidade
a existéncia de minimos locais.

Os métodos de multi-resolucao que vamos descrever neste capitulo sao uma forma de
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tornar a convergéncia do algoritmo para o minimo global mais robusta, procurando evitar o
efeito nefasto da existéncia de minimos locais.

3.2 Forma Geral dos Algoritmos de Multi-resolucao

Antes de passarmos a descricao mais detalhada do algoritmo proposto apresentamos nesta
seccao uma visao global do funcionamento dos algoritmos de multi-resolucao no processo de
alinhamento de imagens e construgao do panorama.

Para tal resumimos muito brevemente o procedimento de alinhamento no seguinte algo-
ritmo:

1. Construir uma piramide de multi-resolucao;

2. Para o nivel superior da piramide (menor resolu¢ao), e partindo de uma estimativa
inicial arbitraria, recorrer ao processo de minimiza¢ao para uma resolugao fixa(descrito
na secgao 2.3.1) para estimar os parametros do modelo de movimento que relaciona as
imagens;

3. Repetir o passo anterior no nivel seguinte de resolucao da piramide, usando como esti-
mativa inicial o resultado da estimacao no nivel anterior.

4. Tomar como estimativa final dos parametros o resultado obtido no tultimo nivel da
piramide (maior resolugao, i.e., resolu¢ao mais fina ).

Dado que todo este procedimento assenta numa piramide de resolugao vamos comecar
por clarificar este conceito. Uma pirdmide de multi-resolucao é constituida por uma série
de niveis. No nivel inferior (base) da piramide encontra-se a versao original do conjunto
de imagens a alinhar. Para cada um dos niveis acima encontramos versoes do conjunto de
imagens com resolucao progressivamente menor. Neste contexto, menor resolucao implica
unicamente que cada uma das imagens é representada por um conjunto de amostras menor
que a sua representacao original. Sendo que este conjunto de amostras nao precisa de ser
equiespacado.

3.3 Técnica Tradicional de Construcao da Piramide

A técnica tradicional de construgao de piramides nao ¢é recente [16, 17]sendo considerada fun-
damental para o sucesso de um algoritmo de estimagao do panorama do tipo featureless [12].
Nesta técnica colocamos o conjunto de imagens originais na base da piramide e construimos
os niveis superiores por diminuicao da resolucao do conjunto de imagens. Isto é, cada qua-
drado de quatro pirels em cada imagem de um dado nivel é substituido por um tnico pizel
na imagem do nivel superior.

Como exemplo de aplicacao desta técnica a fig. 3.1 mostra um exemplo da construgao
correcta de uma imagem panoramica a partir de imagens reais (ndo calibradas) com muito
pouca sobreposicao.
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Cada linha na fig. 3.1 corresponde a um nivel da piramide multi-resolucao usada. Em cada
linha apresentamos a esquerda as versoes de baixa resolucao das imagens e a direita o resultado
do seu alinhamento. Na linha de cima apresentamos as versoes de mais baixa resolucao das
imagens. Note-se que o alinhamento entre as imagens ainda é um pouco grosseiro. A medida
que descemos na figura a resolugdo aumenta e a tultima linha apresenta as imagens originais
e o panorama correcto obtido no final do algoritmo.

Figura 3.1: Alinhamento de par de imagens nao calibradas com pequena sobreposicao. As
varias linhas ilustram o funcionamento do método de multi-resolucio. A esquerda apresentam-
se as versoes de baixa resolucao das imagens e a direita o resultado do alinhamento das imagens
da esquerda. A resolucao aumenta de cima para baixo sendo que a tultima linha representa
as imagens originais e o panorama final correctamente estimado.

Tal como é mostrado em [12] esta técnica resulta numa piramide em que o nivel de detalhe
nas direccoes correspondentes a x e y diminui a medida que caminhamos da base para o topo.
Esta diminuicao do nivel de detalhe em x e y leva a que a diferenca entre as imagens como
funcao do movimento nesses eixos seja uma funcao mais suave.

Naturalmente, sendo a diferenca entre as imagens uma funcao mais suave nos niveis supe-
riores da piramide a aproximacao em série de Taylor, usada na estimacao de movimento, tem
uma validade muito superior o que faz com que as estimativas dos parametros do movimento
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nesta situacao sejam menos sensiveis a existéncia de minimos locais. Voltando a fig. 3.1 note-
se que o movimento entre as imagens é quase exclusivamente de translacao o que faz com que
a aplicagao da piramide tradicional conduza a muito bons resultados.

Mas, se por um lado a diminui¢ao da resolucao conduz a uma diferenca entre as imagens
(como fun¢do do movimento em x e y) mais suave, também implica que se perca o detalhe.
E, obviamente, esta perda de detalhe leva a que nao seja possivel obter nos niveis superiores
da piramide uma estimativa exacta do minimo da funcao de erro.

A construcao em piramide aproveita o melhor de ambas as situag¢oes. Quando nao temos
qualquer informacao sobre a localizagdo do minimo (topo da piramide) utilizamos uma fungao
pouco sensivel a minimos locais. Por outro lado quando sabemos aproximadamente a locali-
zagao do minimo (base da piramide) aproveitamos toda a informagao disponivel ao utilizar
as imagens originais.

Note-se ainda que, para alem desta vantagem fundamental, o uso da piramide garante
ainda uma vantagem acessoria que nao pode ser negligenciada: o maior ntimero de iteracoes
na procura do minimo global é realizado nos niveis superiores da piramide. Ora, nestes niveis
as imagens apresentam uma menor resolu¢ao no sentido em que sao compostas por menos
amostras o que torna o procedimento de minimizacao dentro de um mesmo nivel muito menos
pesado do ponto de vista computacional.

Agora que ja vimos as principais vantagens do uso do algoritmo de multi-resolugao na
sua forma tradicional, podemos também encontrar a sua principal limitacao: o facto de s6
aumentar verdadeiramente a robustez em relacao aos minimos locais no movimento segundo
os eixos x ou y. Isto porque a técnica de diminuicao de resolucao aumenta a suavidade da
funcao de erro apenas em relacao a movimentos em x e y.

3.4 Técnica Proposta para a Construcao da Piramide

Para construcao da piramide propomos uma técnica que tenha em conta o movimento pre-
dominante presente na imagem. Para atingir tal objectivo a construcao genérica da piramide
deve ser feita de uma forma semelhante & técnica tradicional: No nivel inferior (base) deve
ser colocado o conjunto de imagens originais e para obter cada um dos niveis superiores deve
ser feita uma diminuicao de resolucao da imagem que se encontra no nivel imediatamente
inferior.

No entanto, e ao contrario da técnica tradicional, aqui a diminuicao da resolucao nao é
conseguida de uma forma convencional. Antes de diminuir da resolucao da imagem fazemos
uma mudanca nas suas coordenadas de forma que a diminuicao afecte de uma forma uniforme
nao um movimento nas coordenadas da imagem mas um movimento nos parametros do modelo
de movimento que relaciona as imagens.

O exemplo seguinte clarifica este procedimento.

28



Exemplo: Movimento Predominante de Rotagao

A fig. 3.2 mostra uma situagao onde o movimento entre as imagens corresponde a uma rotacgao
sobre o eixo 6ptico’.

Figura 3.2: Par de imagens relacionadas por um movimento de rotacao em torno do eixo
optico

Neste caso o modelo de movimento mais adequado é o da rotacao descrito no Anexo A.
Este modelo postula que a relagao entre as coordenadas das imagens é a indicada em (3.1)
& |7 as coordenadas

onde x = [z y|" representa as coordenadas da primeira imagem e x' = [z ¢/

da segunda.

) o [zf]:[cosw) —sin(@)}_{x} )

Yy’ sin(f)  cos(6) y

Ora se o movimento a estimar causa uma rotagao entao nao faz sentido recorrer a uma
piramide tradicional uma vez que neste caso a funcao de erro fica mais suave para movimentos
de = e de y mas ndo para movimentos em termos de 6.

Para tornar a fungao verdadeiramente suave em 6 propomos uma transformacao em x e
x’ da forma:

=00 | ;! |- vty x=Tp) e | 7] <[ | s)

0, arctan (%) Yy r1 sin(6;)

Y ro sin(f)

7"2:|_ /:L./2+y/2

0, arctan (g—:)

Desta forma cada imagem fica representada em termos de coordenadas polares, p = [ry 6;]
d

p=TK) < {

T ) o { " ] _ { ry cos(f) ]

e p’ = [ry O5]" para a primeira e segunda imagens respectivamente.
O que é interessante agora é que nestas coordenadas o efeito de uma rotacao de 6 fica equi-

valente ao efeito de uma translacdo pura. Podemos observar este facto se substituirmos (3.2)

1O eixo optico corresponde & recta que liga o centro de projeccio da camara ao centro da imagem. Para
mais detalhes sobre geometria nos problemas de visdo consultar [7] ou [18]
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em (3.1):

x'=m(x,0) & T)=T(m(x,0))

& p'=T(m(T " (p),0)) (3-3)
o [ 7y ] _T 095(9) —sin(@) | [n 095(91)
| 0y | sin(f)  cos(0) r1 sin(6;)
[ ry ] cos(#) cos(f;) — sin(f) sin(6;)
& =T
| 0y | <T1 [ sin(6) cos(6y) + cos(f) sin(6;)
N [ Ty T 7'1\/[(:05(0) cos(01)—sin(8) sin(61)]?+[sin () cos(01)+cos(0) sin(61)]?
= sin(f) cos(f1) + cos(f) sin(61)
L 02 i arctan (cos(@) cos(01) — sin(0) sin(@l))
Tendo em conta as igualdades trigonométricas:
cos?(z) +sin?(z) =1, V2
cos(y + z) = cos(y) cos(z) — sin(y) sin(z), (3.4)
sin(y + z) = sin(y) cos(z) +sin(y) cos(z), Vy,z
Verificamos que (3.3) é equivalente a:
- VI
x'=m(x,0) & [ "2 ] = / sin(6+601) ]
0, I arctan <COS(9+91)>
9 o [ 1 0
- [92]__91}+[9]
; [0
& p=p+ 0 (3.5)

Fica assim demonstrado que se se aplicar a transformagao T a ambas as imagens o movi-
mento de rotacao entre elas transforma-se num movimento de translacao pura. Depois desta
transformacao baixamos a resolugao da forma tradicional (isto é, substituindo cada regiao
quadrada por um s6 pizel contendo a média de todos os pizels dentro dessa regiao) e final-
mente invertemos a transformacao T. O resultado é um par de imagens para o qual a funcao
de erro em termos da coordenada de rotacao 6 é o mais suave possivel o que quer dizer que
¢ um par de imagens onde a estimagao do movimento de rotagao é a mais facil possivel.

Construcao da Piramide para um Movimento Genérico

O que foi visto para o caso da rotagao pode agora ser generalizado para qualquer tipo de
movimento. Para suavizar a fun¢ao de erro em relacdo ao conjunto de parametros — 6 — tudo
o que temos de fazer é descobrir qual é a transformacao invertivel T que, quando aplicada
as coordenadas de ambas as imagens, faz com que o movimento induzido pelos parametros 6
seja equivalente a um movimento de translagao pura.

Uma vez conhecendo T a piramide pode ser construida da mesma forma que uma pi-
ramide tradicional tendo apenas o cuidado de, antes de baixar a resolu¢ao de uma forma
uniforme, aplicar a transformacao de coordenadas T e de depois de baixar a resolucao aplicar
a transformacao inversa T~!.
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Naturalmente a grande dificuldade deste procedimento encontra-se em encontrar a trans-
formacao de coordenadas T. No entanto, é também necessario observar que este procedimento
nao pode ser aplicado para suavizar qualquer nimero de parametros. Uma vez que a imagem
s0 tem duas variaveis independentes este procedimento s6 pode ser aplicado para suavizar dois
parametros da transformacao de coordenadas independentes. Apesar desta ser uma limitacao
forte existem modelos de movimento que a verificam. Um exemplo o modelo de pan e tilt que
se aplica quando uma camara tem o seu centro de projecgao fixo e pode apenas rodar para a
esquerda e direita (movimento de pan) e para cima e para baixo (movimento de #ilt). Apesar
deste modelo ter apenas dois graus de liberdade tem um grande interesse pratico uma vez
que modela os movimentos de uma camara de vigilancia tipica (que ndo tenha possibilidade
de fazer zoom).

3.5 Resultados Experimentais

3.5.1 Funcao de erro

Para demonstrar a superioridade do desempenho da piramide proposta face a piramide original
vamos construir ambas para um par de imagens com rotagao f = m. Para cada nivel de ambas
as piramides tracamos o erro entre duas imagens como funcao do movimento de rotacao. O
resultado encontra-se na fig. 3.3. Nesta figura observamos que a piramide proposta conduz
a uma funcao de erro muito mais suave que a piramide tradicional. Este facto indica que,
em principio, a piramide proposta vai conduzir a melhores estimativas do que a piramide
tradicional.

3.5.2 Alinhamento de duas imagens

A fig. 3.4 mostra um exemplo claro em que a piramide proposta sucede em criar a imagem
panoramica quando a piramide tradicional falha. Apresenta-se, para cada nivel, as imagens
de partida e a estimativa actual do panorama. Esta figura mostra que, pelo menos neste caso,
a piramide proposta conduz a resultados superiores do que a piramide tradicional.
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Figura 3.3: Comparacao das funcgoes de erro para a piramide tradicional e para a piramide
proposta para movimento de rotacao. Esquerda: Piramide Tradicional; Centro: Funcgoes de
Erro; Direita: Piramide Proposta
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Figura 3.4: Comparacao entre o alinhamento de duas imagens usando a piramide tradicional
e usando a piramide proposta. Esquerda: Piramide tradicional e alinhamento usando essa
piramide (alinhamento incorrecto); Direita: Piramide proposta e alinhamento usando essa
piramide (alinhamento correcto)
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Capitulo 4

Alinhamento de Miiltiplas imagens:
Estimacao Global

No presente capitulo trata-se o problema do alinhamento de multiplas imagens. A semelhanca
do que foi feito no segundo capitulo apresenta-se a formulacao deste problema no contexto
da teoria classica da estimacao e procede-se a sua resolucao. Seguidamente expoe-se o algo-
ritmo que permite encontrar a estimativa de méaxima verosimilhanca para o panorama. Por
fim apresentam-se experiéncias em MatLab que provam a validade do algoritmo proposto e
mostram que ele é mais resistente a propagacao de erros do que os algoritmos tradicionais.

4.1 Alinhamento de Multiplas Imagens como Problema

de Estimacao

4.1.1 Notacao

Comegamos por estender a notagao usada no capitulo 2. Associamos fungoes as imagens
observadas — I°(x°) a I"(x") — e ao panorama — P(x°). As fung¢oes que representam cada uma
das imagens estdo definidas em dominios — D° a D" — definidos em sistemas de coordenadas
diferentes — x° a x™. A definicao seguinte clarifica estes conceitos.

Definicao 4.1 Notacao para o alinhamento de mailtiplas imagens:

I°(x%): Padrao de intensidades luminosas da imagem de referéncia;
I'(x') a I"(x™): Padroes de intensidades luminosas das restantes imagens;

P(x%) : Padrao de intensidade luminosa do panorama;

T . . .. .
x? = [2° y°]" : Sistema de coordenadas associado a imagem de referéncia (e, consequente-

mente, ao panorama);
" ax"

T - . N .
x! = [z! y']" ax" = [z" y"]" : Sistemas de coordenadas associados s restantes imagens;

DY a D": Dominios onde os padroes de intensidade luminosa que formam as imagens estao

definidos.
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Note-se que, tal como no capitulo 2, definimos logo & partida uma imagem de referéncia
que ja esta alinhada com a imagem panoramica dado que as funcgoes 1°(x°) e P(x") partilham
o mesmo sistema de coordenadas, dito de referéncia: x° = [2° °]7. Assim, o objectivo do
alinhamento do conjunto de imagens é obter uma representacao do panorama no sistema de
coordenadas da imagem de referéncia. é importante frisar que qualquer imagem do conjunto
pode ser escolhida para imagem de referéncia, sendo o panorama resultante o mesmo ainda
que dado num sistema de coordenadas diferente (ja que a altera¢ao da imagem de referéncia
implica a alteracao do sistema de coordenadas de referéncia).

A semelhanca do caso em que existem apenas duas imagens também aqui consideramos que
0 panorama se mantém constante e admitimos que existe apenas movimento tridimensional da
camara que registou as imagens. O movimento tridimensional da camara induz um conjunto
de alteracoes no padrao bidimensional de intensidades das imagens. Nos casos onde é possivel
criar panoramas estas alteragoes podem ser modeladas por uma transformacao do sistema de

coordenadas de cada imagem que depende apenas de um pequeno niamero de parametros |7].

Definicao 4.2 O movimento 3D da cdmara induz um movimento 2D no plano da tmagem
que pode ser modelado por uma Transformacgao entre coordenadas de cada imagem e as
coordenadas da imagem de referéncia. Para o sistema de coordenadas de uma imagem genérica
representado por X' esta relacao de coordenadas pode ser escrita como:

x'=m(x’, 0", (4.1)
onde 0 representa o vector de pardmetros da transformacao de coordenadas desta imagem.

Esta transformacao pode ser invertida obtendo-se:

x'=m1(x,07) . (4.2)

Nesta fase do trabalho a relagao genérica entre as coordenadas de cada imagem e as coorde-
nadas da imagem de referéncia apresentada acima é suficiente para formular o problema. Mais
tarde este assunto sera retomado quando se discutir a implementagao pratica do algoritmo de
estimagao de panoramas (ver secgoes 2.3.2 e 2.3.3), sendo ainda tratado no Anexo A.

4.1.2 Formulacao do Problema

Para formular o problema do alinhamento de imagens segundo a teoria da estimacao come-
camos por considerar que cada uma das imagens representa um conjunto de amostras do
panorama contaminadas por ruido. Assumimos que este ruido é gaussiano e independente de
amostra para amostra (de pizel para pizel) e de imagem para imagem. Assim temos (onde
R%(x%) a R"(x™) representam o ruido):

I°(x%) = P(x") + RO(x%) ,
I'(x') = P(m™'(x",0')) + R'(x') ,
(4.3)
I'(x) = P(m™'(x',0%)) + R(x'),

I"(x™) = f(m—l(x”,en)) + R"(x") .
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Note-se que, tal como foi introduzido na defini¢do 4.1, a funcao P(x°) descreve as inten-
sidades luminosas do panorama no sistema de coordenadas da imagem de referéncia, x°. Ora
para as imagens que nao sao de referéncia — genericamente a imagem I — a variavel indepen-
dente nao ¢ x° mas sim x’. Assim, para escrever P(x°) em funcdo de x’ na equacdo (4.3)
recorremos a equacao (4.2) que permite obter x° a partir de x".

Admitindo que cada uma das amostras de ruido é uma variavel aleatoria normal com
média zero e variancia o2, a qualquer pizel, tanto da imagem de referéncia como das restantes
imagens é também uma variavel aleatoria normal agora com média igual ao valor real do
panorama nesse ponto e variancia igual a do ruido. Denotando um pizel genérico na imagem
0

) e um pixel genérico numa qualquer das restantes imagens como

de referéncia como I°(x J

I'(x%) podemos escrever'

R (x)) ~ N(0,0%) = I°(x)) ~ N(P(x)),07),

J

RY(xj) ~N(0,0%) = I'(x}) ~ N(P(m™'(x},0")),0°),
(4.4)
R(x}) ~N(0,0%) = I'(x}) ~N(P(m™'(x},0%)),07),

J

RY(x") ~ N(0,0?) :> I”(X?) ~ N(P(m_l(x?,en)),ag) )

J

4.1.3 Estimativa de Maxima Verosimilhanca

Escrevendo a func¢ao densidade de probabilidade — P(-) — explicitamente para cada amostra
de cada imagem obtemos:

P (IO(X?)|P(XO)) =

|>—t

N

27r<7

= [1°64) — P’}

|>—t

N

27r0'2

L [1(xd) = P(m ' (x},01)]°}

P (Ii(x§)|P(x0),0i) =

27ro'2

o {z
P (I'(x})|P(x),01) = {3
xp {5 [1(x}) = P(m~(x},07))] |

P (I"(x7)|P(x),07) = 2;0 xp{w [fn(xg)—P(m—l(xg,en»]Q}

Sendo as amostras de ruido em cada pirel independentes entre si, os pizels da imagem
também sao independentes entre si. Assim a f.d.p. conjunta de todas os pizels que formam
uma imagem é dada pelo produto das f.d.p. de cada pirel. Considerando que existem N

'Para clarificar a notagao podemos dizer I*(x’) se refere ao pizel j na imagem i
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pizels em cada imagem temos:

PIOGOPE) =gt exp { 55 Syoepe [1°0x%) — PO}

{=
P (I' ()| P(x),0") = p{ wem [1'(x) = P(m'(x',01)}
(4.6)
{z

P (I'(x)|P(x°),07) =Graw77 €XP | 257 2oxicoy | (Xi)—P(m‘l(Xi,Oi))]Q}

P (1" (x") | P(x), 07)= —)p{— S sncpn [I"(x") = Pm~ (x",0)]* |

Para tornar mais compacta a escrita dos resultados seguintes introduzimos agora o vector
de valores 6° da seguinte forma:

x’ =m(x",0°) . (4.7)

Note-se que este novo vector, 8°, nao corresponde a nenhum novo estimador mas sim ao
conjunto de valores dos parametros da transformacao de coordenadas que fazem com que a
aplicagao desta transformacao ao sistema de coordenadas x° nao produza qualquer efeito (isto
é, deixe o sistema de coordenadas x° inalterado).

Naturalmente a aplicacao da transformacao de coordenadas inversa ao sistema de coorde-
nadas x” usando o vector 8° agora introduzido também vai deixar o sistema de coordenadas
xY inalterado. Isto é:

x'=m*(x% 6" . (4.8)

Esta propriedade permite usar o vector 8° para reescrever a primeira equagao de (4.6)
numa forma semelhante as restantes equagoes:

P (I°x°)|P(x%) = m xp{z_al2 > [[O(X(J)—P(ml(XO’HO))}Q} (4.9)

Tendo em conta que admitimos que o ruido é independente de imagem para imagem,
podemos escrever a funcao de verosimilhanca de todas as imagens. Esta funcao é apenas a
f.d.p. conjunta das imagens condicionada ao panorama, P(x°), e ao conjunto de parametros
da transformacao de coordenadas, § = {0'...0%...6"}.

P (Z|P(x").8) = (2m0?) "
-1 (<t —1(ui giy\]2
exp { = (20%) 7 S0y Yy [1(x0) = P(m (07}
onde 7 representa o conjunto de todas as imagens nos seus respectivos sistemas de coordena-
das: T = {I°(x%), I'(x") ... I'(x") ... I"(x")}.
Para simplificar este resultado escrevemos o segundo somatorio em termos de x° usando
as equacgoes (4.1) e (4.7):

(4.10)

P (Z|P(x >0> (2m2)” (DN

eXp{ (20%) 7 210 e ony [T (m(x°,07)) —P(XO)]Q} , (4.11)
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onde D} (0°*) representa o conjunto de pontos no sistema de coordenadas de referéncia onde a
imagem ¢ foi amostrada. Isto é,

Dy(0") ={x":x' e D' & m(x"6") € D'} (4.12)

Estendendo as fungoes que representam as imagens (I°(x%) a I"(x™)) a todo o R? e defi-
nindo as funcoes:

‘ . 1 0 cDi(gi
hi(x°,07) = { sex” € Dy(0) (4.13)
0 caso contrario

Podemos escrever o resultado:

Resultado 4.3 A Funcao de Verosimilhanca para o problema do alinhamento de multi-
plas imagens € dada por:

P (Z|P(x"),0) = (2m?) "IN
exp { = (20%) 1 L poens Lo [1(m(x,0%) = PO hi(x",07)}
Para a discussao que se segue é mais vantajoso usar o simétrico do logaritmo desta funcao:

—In (P (Z|P(x°),8)) = "N 1y (2707)

+(20%) 7 Y soepe Yoo [ (m(x°,0)) — P(x)]” hi(x", 6)

A estimativa de maxima verosimilhanca dos parametros desconhecidos — o panorama P(x°)

(4.14)

(4.15)

e o conjunto de todos os parametros da transformacao de coordenadas @ — é obtida maxi-
mizando a fun¢do de verosimilhanca (ver [15], pags. 63 a 65) ou, de uma forma equivalente,
minimizando o simétrico do logaritmo dessa funcao:

Resultado 4.4 Os estimadores de mdzrima verosimilhanca para o problema do alinha-
mento de multiplas imagens sao dados por:

(P/(XT),5> = arg (chlg)r,le) —In (P (Z|P(x"),0)) , (4.16)

onde —In (P (Z|P(x),0)) ¢ definido pela equagao (4.15)

Comecamos por procurar os estimadores de méxima verosimilhanca para o panorama.
Derivando o simétrico do logaritmo da fungao de verosimilhanga dado pela equagao (4.15) em
relacao a uma amostra genérica (X(])-) do panorama e igualando a zero temos:

[—~InP (Z|P(x"),0)] =0

IOP(xY)
N % > [1'(m(x5,0)) — P(x)] (x5, 6%) =0
@@ _ Z:L:Op(m(xga91))h2(xg702) (417)

2limg (x5, 07)
Esta equagao generaliza a equagao (2.14) e mostra que a estimativa de maxima verosimi-
lhanca para cada um dos pizels do panorama é igual & média das observacgoes de todas as

imagens que registaram esse pixel no panorama. Uma vez que esta equacao é vélida para
qualquer pizel do panorama chegamos ao resultado:
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Resultado 4.5 A estimativa de mdzrima verosimilhanca para o panorama pode ser
obtida de uma forma imediata em funcao da estimativa dos parametros da transformacgao de
coordenadas usando a equac¢ao:

5 s I'(m(x°, 07))h'(x,67)
Plx) = E?:o hi(x?,67)

(4.18)

Este resultado prova que a estimativa do panorama pode ser obtida de uma forma trivial
desde que se conhecam as estimativas dos parametros da transformacao de coordenadas.
Substituindo a equagao (4.18) em (4.15) mostramos, apoés a manipula¢ao descrita no Anexo C,
que a funcao de verosimilhanca no caso de multiplas imagens pode ser escrita como:

~n(P(ZIP.6)) = ¥ In(2n0%) + (40%) ' x

2 4.19
ZX€R2 H_I(X()?H) EZ]'ZO [[z(m(x()?el)) - [j<m(X070j)>]2 hi(X070i>hj<X0>9j) ( )
Onde se define a fun¢ao H(x",0) como:
H(x",0)=> (" 0% (4.20)
k=0

Definimos agora o conjunto de interseccao as imagens genéricas ¢ € j como o conjunto de
pontos do sistema de referéncia x° onde tanto a imagem 4 como a imagem j foram amostradas.
Naturalmente este conjunto corresponde & interseccao entre os dominios D (6 %) e D}(07), isto
é:

Ri,j(ei,ej) =D;(0") ng(ej) = {XO Ch(x%,0") =k (x°,07) = 1} (4.21)
Recorrendo a esta nova notagao podemos enunciar o seguinte resultado:

Resultado 4.6 As estimativas de mdxima verosimilhanca para os pardmetros da
transformacao de coordenadas no caso de mailtiplas imagens sao dadas por:
2 (L0 pi g
ei,j(x ,0°,07)

H(x%,0)

5:argm9inE(0), E(8) = Z Z

70 xer,(.69)

(4.22)
Onde E(0) ¢ a funcio de erro a minimizar sendo H(x°,0) como definido em (4.20) e

e;;(x°,0%,07) o erro entre as imagens i e j definido como:

eij(x%,07,07) = I'(m(x°,0%) — I (m(x°,07)) (4.23)
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4.2 Estimacao do Movimento entre Miltiplas Imagens

4.2.1 Minimizacao da Funcao de Erro para Resolucao Fixa

Para minimizar a funcao de erro definida no resultado 2.6 vamos utilizar um algoritmo ite-
rativo. Dispomos no inicio de cada iteracao de estimativas para os parametros do modelo de
movimento de cada uma das imagens. Em cada iteracao actualizamos apenas os parametros
correspondentes a uma tnica das imagens. Por comodidade esta serd a imagem w sendo o
conjunto de parametros do seu modelo de movimento — 8" — estimado por minimizagao da
funcao de erro derivada no resultado 4.6.

Antes de proceder a minimizagao vamos simplificar a funcao de erro referida de forma a
tornar a sua minimizacao em relacdo a @™ mais simples. Para tal comecamos por escrever
esta funcao de erro de forma a evidenciar a sua dependéncia nos parametros da transformacao
de coordenadas correspondente a imagem w:

e;;(x%,6°,87)
OB DS 0 0)

1,7=0 xeR; ;j(0%,07)

-y v

i=0 XER;.,(07,0)

DS

e, (x°,0" 0“’ - e (x0,0%v,67)
H(x0 DINEDS Hx0.0)

J=0 x€R, ;(6%,07)

612,j(xoa 0, 6”)

4.24
2 | THKO) 24
i X€ER;,;(04,67)
Tendo em conta que para todos os valores do indice mudo a temos:
eijw(xo,G“,Ow) = eiﬂ(xo,Ow,O“) (4.25)
e
Row(@¢,0%)=R,.(07.0°) (4.26)
podemos condensar os dois primeiros somatorios em 4.24 para obter:
€, (x°,0" Ow - e? (x°,0%,07)
=2 AN 4.27
Sy GOy W)

=0 xXER;,(0%,0v) ”#o X€ER;,;(04,07)

2,

Observamos agora que o segundo somatorio nao apresenta qualquer dependéncia em 6"
pelo que podemos dizer que a minimizagao em @ da fungao de erro E(6) é completamente
equivalente & minimizagao da fungao de erro F*(0) definida como:

u e? , (x°,0%.0v)
= 22 Z ’ 700.0) (4.28)

i=0 x€R;.,(6%,0")

Tal como ja foi dito no inicio desta seccao existe em cada iteracao uma estimativa inicial
para os parametros do modelo de movimento correspondentes a cada uma das imagens. Estas
estimativas sao referidas por 0(1) a 0y. A estimativa final para estes parametros — referida
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por @' a @™ — sera igual & estimativa inicial para os parametros correspondentes a todas as
imagens excepto a imagem de ordem w para a qual temos:

0" =0 + 8" (4.20)

onde 8" corresponde ao vector de actualizacdo dos parametros do modelo de movimento da
imagem w. Naturalmente este vector serd estimado por minimizagao da fungao de erro E(6)
introduzida no resultado 4.6. Esta minimizacao (em E(0)) é equivalente & minimizac¢ao de
E™(60) em (4.28) pelo que obtemos:

5/1\” = argrgiun Zn: Z

1=0 XERi,w (90 i790 w)

ezz,w(xoa 06? 061} + 511))
H(XO, 00)

(4.30)

Sabendo que 8 = 0 + 6" e admitindo que os valores de §“ sao pequenos podemos
expandir as fungdes de erro e;,(x%, 8,0y + §) em série de Taylor de primeira ordem:

eivw(xo, 06, 0y +6") ~ ei7w(xo, 06, 0y) + 6" . V@wei7w(X0, 06, 0y) (4.31)

onde Vewei,w(xo,%,%”) corresponde ao gradiente do erro em relagao aos parametros do
modelo de movimento da imagem w. ¢é importante notar desde ja que este gradiente nao
apresenta qualquer dependéncia nos parametros da transformacgao de coordenadas correspon-
dente a qualquer uma das outras imagens (aqui referidas com recurso a imagem genérica 17)
tal como se pode ver de:

Vgrenl(x'.6,68) = Voo [I'(m(x",8))) — I"(m(x".68)]
~VguI"(m(x’,67))
= —Vgem(x,6y) - ViI'(x) = Vgrewn(x’,07) (4.32)

onde a ultima simplificacao se obteve com recurso a regra da cadeia.

Aplicando a equagao (4.30) a aproximagao apresentada na equagao (4.31) e retomando
o uso das fungoes da forma h'(x",0%) introduzidas em (4.13) por substituigdo do uso dos
conjuntos da forma R;;(07,07) definidos em (4.21) permite escrever:

— & [e10(x0, 00, 00) + 6“7 - Vgue, (x°,0%)] Hi(x°, 07)h"(x°, 0 ™)
%> G

=0 xcR?

(4.33)

Aplicando o gradiente em 6" & expressao a minimizar e igualando a zero obtemos:

- 2Vguey [€iw +0YT - Vguey] hh®
2.2 =0 (4.34)
, H
=0 xecR2
onde se omitiu a dependéncia de e;,, em x°, 8} e 8, de Vgre, em x° e 07, de h’ em x” e
0, de h em x" e 8% e de H em x" e O, para obter um resultado mais compacto.
Transpondo ambos os termos da equacao e resolvendo o produto obtemos:

Ciw+ 0T Vewew} ngewhihw B

i > | q =0 (4.35)

=0 xeR2
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€iw Vew ew ht h" " v T. Vgwew ngew ht hv

Z > +> > = -0 (4.36)

=0 xecR2 =0 xeR2

Explorando o facto de que ngew e H nao depende de 8¢, obtemos:

Z?: Ciw h’ w T w Zz h’

> Voeewh AR D 6YT Vguew - Vguey h == =0 (4.37)
x€R2 xcR2

Usando a defini¢ao de e; ,, apresentada em (4.23) e a defini¢do de H apresentada em (4.20)

podemos escrever:

w iU = 1) W
> Vgeewh - + Y 8% T Vguey - Vuey h" =0 (4.38)
X€R2 XER2
onde foram omitidas as dependéncias de I* em m(x°,0%) e de I em m(x°, 8 “) para escrever
o resultado de uma forma mais compacta.
Desdobrando o paréntesis e tendo em conta que I* nao apresenta qualquer dependéncia

em 0% obtemos:

Do lTh L w w
> Vpeewh” [ 0 — [ + Y 8°T - Vguey - Vouew h =0 (4.39)

H
x€R2 x€R2

Usando novamente a definigio de H apresentada em (4.20), as defini¢oes de h" e Djy(07)

apresentadas respectivamente em (4.12) e (4.13) e ainda a defini¢do de P(x) introduzida no
resultado 4.5 obtemos finalmente:

> Vgeew [P0 =1 +8%" | > Vguey-Vgue, | =0 (4.40)
xEDY x€Dy’

onde foi omitida ainda a dependéncia de P em x° e de DY em 6.
Reordenando os termos e repondo a notacao obtemos o resultado:

Resultado 4.7 A estimativa para a actualizacao dos parametros da transformacgao de coor-
denadas & no caso de mailtiplas imagens pode ser obtida por resolu¢ao do sistema linear:

Y Vi eux',6Y) [P/(XT) ~ 1o (m(x,0v))] +
xeDy(0y)

+6v 7. Z Vgrew(x’,07) - Vewew(xo,eg’) =0 (4.41)

xeDy

Onde P(XO) foi calculado no resultado 4.5 e Vewew(xo, 0y) pode ser calculado a partir de (4.52)
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4.2.2 Interpretacao do Resultado: Algoritmo Global de Estimacao

Apesar de ter sido necessaria uma extensa deducao para chegar ao resultado apresentado
este revela-se extraordinariamente simples. Ao compararmos este resultado com o resultado
equivalente obtido no capitulo 2 (o resultado 2.7) observamos que as equagoes sdo equivalentes
desde que se faca:

—

ew(2Y,0) = P(x0) — I"(m(x°,0"™)) . (4.42)

Isto quer dizer que o alinhamento de uma s6 imagem no conjunto de todas as imagens
Iﬁdi ser visto como o alinhamento dessa imagem na estimativa actual do panorama dada por
P(x9).

Este resultado permite refinar em qualquer altura a estimativa do panorama apenas selec-
cionando uma imagem e alinhando-a novamente com a estimativa actual do panorama. Esta
constatacao serve de base ao algoritmo de alinhamento global que agora propomos:

Resultado 4.8 Algoritmo de Alinhamento Global de um conjunto de mailtiplas imagens:

1. Fazer um alinhamento sucessivo e cumulativo de todas as imagens (este é um passo de
inicializag¢ao, na prdtica corresponde ao algoritmo tradicional);

2. Percorrer uma a uma e ciclicamente todas as imagens refinando os parimetros do seu
modelo de movimento através do uso do resultado 4.32; Parar quando o erro entre cada
imagem e o panorama passar abaixo de um valor limite ou quando se atingir um nimero
mdximo de iteracoes.

Observamos assim que a contribuicao original deste capitulo consiste em dois pontos fun-
damentais:

e Uma formula (Resultado 4.5) precisa para calcular a estimativa do panorama em qual-
quer altura;

e Uma forma precisa de refinar a estimativa do panorama por alinhamento de qualquer
uma das imagens no panorama global (Resultado 4.7)

4.2.3 Algoritmo de Multi-Resolugao

A semelhanca do que foi dito no Capitulo 2 também aqui o método de minimizacio da funcio
de erro baseia-se numa aproximacao de Taylor de primeira ordem para a variacao da diferenca
entre a imagem e a estimativa actual do panorama como funcao dos parametros do modelo de
movimento. Mais uma vez como j4 foi dito esta aproximacao tem uma validade apenas local
o que faz com que o algoritmo apresente uma grande sensibilidade a existéncia de minimos
locais.

Para tornar a estimacao dos parametros do modelo de movimento mais robusta aos mi-
nimos locais vamos usar um algoritmo de multi-resolucao. Para manter a simplicidade e
focar apenas no que foi apresentado usamos a versao tradicional deste algoritmo presente na
literatura [12] e descrita em mais pormenor na secc¢ao 3.3.
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4.3 Resultados Experimentais

Para mostrar os resultados experimentais vamos acompanhar a construcao de um panorama
global a partir do conjunto de sete imagens que se apresenta na fig. 4.1. Estas imagens foram
criadas "recortando"uma imagem real de forma a garantir que se alinhavam correctamente
uma vez que o objectivo desta seccao é expor apenas o funcionamento do algoritmo global.

Figura 4.1: Conjunto de sete imagens que se pretende alinhar utilizando o Algoritmo de
Alinhamento Global (estas imagens estdo ordenadas da esquerda para a direita e de cima
para baixo

Tal como é indicado no Algoritmo Global comegamos por proceder ao encaixe cumulativo
de todas as imagens. Este procedimento apresenta-se na fig. 4.2

Figura 4.2: Primeiro Passo do Algoritmo Global: Constru¢ao cumulativa de um panorama
com sete imagens (ordem da construgao é da esquerda para a direita e de cima para baixo).
Note-se que a quinta imagem ¢é alinhada incorrectamente o que faz com que todas as imagens
seguintes também sejam alinhadas erradamente.

A este panorama é aplicado o segundo passo do Algoritmo Global: a posi¢ao de cada
imagem é ajustada até que se obtém a imagem da fig. 4.3
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Figura 4.3: Resultado Final do Algoritmo Global: Construcao correcta do panorama com
sete imagens.
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Capitulo 5

Resultados Experimentais

Neste capitulo incluimos alguns panoramas globais produzidos com recurso a uma combinagao

das técnicas utilizadas.

Figura 5.1: Panorama resultante do alinhamento de quatro imagens

Figura 5.2: Panorama resultante do alinhamento de quatro imagens
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Figura 5.3: Panorama resultante do alinhamento de nove imagens

Figura 5.4: Panorama resultante do alinhamento de cinco imagens
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Capitulo 6

Conclusao

6.1 Sumario

Neste trabalho foi estudado em pormenor o problema da construgao de imagens panoramicas.

Foram desenvolvidas quatro contribuicoes originais sendo que todas elas avancaram no
sentido de uma melhor solu¢ao do problema.

A primeira contribuicao, a Janela Adaptativa, permitiu aumentar grandemente a robustez
do algoritmo principalmente nas situacoes onde o algoritmo era mais fraco: as situacoes onde
existe pouca sobreposicao entre as imagens.

A segunda contribuicao, Piramide dependente do modelo de movimento permitiu obter
um maior conhecimento sobre o funcionamento do algoritmo e quais as areas onde pode ser
melhorado. Esta contribuicao permitiu ainda desenvolver uma piramide 6ptima para o modelo
de movimento de rotacao.

A terceira contribui¢ao, Estimacao Global, permitiu aumentar grandemente a qualidade
dos resultados uma vez que oferece uma forma pouco pesada computacionalmente de garantir
a nao existéncia de propagacao de erros.

Por fim, a quarta contribuicao, Formulacao Classica, permitiu obter um conhecimento mais
profundo das bases por detras do problema possibilitando a primeira e terceira contribuicoes.

6.2 Trabalho Futuro

O estudo intenso do problema em questao permitiu abrir algumas areas que merecem interesse
cientifico.

A primeira destas areas prende-se com o estudo mais detalhado dos algoritmos de multi-
resolu¢ao (tema do terceiro capitulo do trabalho). Nesta area permanecem em aberto os
problemas de encontrar piramides adaptadas a outro tipo de movimento que nao o conside-
rado, nomeadamente o problema de encontrar uma piramide adaptada ao movimento de pan
e tilt ja discutido. Nesta area existe ainda o problema de seleccionar os parametros 6ptimos
a suavizar quando o modelo de movimento tem mais do que dois parametros.

Um outro problema que ficou em aberto é a possibilidade de, no segundo passo do Al-
goritmo Global, escolher de uma forma mais eficiente quais as imagens cujos parametros se
pretende actualizar em primeiro lugar. Talvez um bom critério seja o erro dessa imagem em
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relacdo ao panorama mas é necessario fazer um estudo mais profundo para poder chegar a
uma conclusao.
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Apéndice A
Modelos do Movimento da Camara

Note-se que, no mundo real onde os objectos retratados pela camara tém formas tridimensi-
onais, s faz sentido construir panoramas quando nao se altera a posi¢cao do centro 6ptico da
camara. Esta restricao deve-se ao facto de que alteracoes na posi¢ao do centro 6ptico da ca-
mara num mundo tridimensional fazem com que as imagens mostrem diferentes perspectivas
dos objectos. Assim nao faz sentido construir uma imagem panoramica porque esta imagem
(a semelhanca de qualquer outra imagem bidimensional) s6 pode representar informagao sobre
uma unica perspectiva.

Esta restricao ao movimento da camara pode ser relaxada se se considerar que o mundo
representado nas imagem é planar (i.e. bidimensional). Nesta situagao os objectos pertencen-
tes a0 mundo tém apenas uma perspectiva pelo que podem ser retratados por uma imagem
panoramica mesmo que exista movimento tridimensional do centro 6ptico da camara.

A.1 Modelo de Movimento de Translacao

O modelo de movimento de translagao postula que as coordenadas das imagens se relacionam
pela formula:

HMEHENE =
A.2 Modelo de Movimento Afim

O modelo de movimento afim postula que as coordenadas das imagens se relacionam pela
formula:

MM a2
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A.3 Modelo de Movimento de Rotacao

O modelo de movimento de rotacao postula que as coordenadas das imagens se relacionam
pela formula:

comm o [7]-[0 0] 5]
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Apéndice B

Dedugao da equagao (2.16) a partir das
equagoes (2.15) e (2.12)

Tal como foi visto na equagdo (2.12) na pagina 13 o simétrico do logaritmo da funcdo de
verosimilhanca é dado por:

—In (P(I(x),I'(x')|P(x),0)) = NIn (27c?) (B.1)
+(20%) 7Y (1) = PP Alx) + [I'(m(x, 0)) — P(x) 1'(x,6))

Por outro lado na pagina 13 mostramos que a estimativa de maxima verosimilhanga para
o panorama pode ser obtida imediatamente a partir da estimativa dos parametros da trans-
formacao de coordenadas recorrendo a equagao (2.15):

——  I(x)h(x) + I'(m(x, 0))1(x, 0)
Plx) = h(x) + I'(x, 0)

(B.2)

Para obter a equagao (2.16) a partir destas duas equagoes substituimos a estimativa do

panorama, P(x), no simétrico do logaritmo da func¢ao de verosimilhanca:

~(P(LI'P.0)) = Nln(2r0%) + (20%) ' (B.3)
I-h+TI- 01 . IT-h+TI'-W7
Z([I—m—h] e

onde, para obter um resultado mais compacto, omitimos a dependéncia de [ e h em x, a
dependéncia de I’ em m(x, 0) e a dependéncia de h' em x e 6.
A partir desta equacao escrevemos:

~In (73 (1, r'|P, 9)) = Nln(210?) + (20%) " x (B.4)

2 2
I-(h+h)—I-h—1T'-h’ I'-(hth')—I-h—I"-
X erRQ ([ ( })H—h’ } ~h+ [ ( h)—l—h’ } ’ hl)

= ~In (73 (1, r'\P, 0)) — Nln(270%) + (20?) " x (B.5)
e (L] [ )
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1

& - (P(LI'P,6)) = Nln(2r0%) + (20%) " x (B.6)

I-0n—1-KW1]? I' h—1-h]?
-~ | .h -~ | R
XZ({ Wt I } % hth } )

x€R2

@—ln(P <I,I’|]3,0>> = Nln(27r02)+(202)71>< (B.7)
Wk B2
x)%l;g([l—l] -m+[[—[] m)

A partir das defini¢goes de h e A’ introduzidas na equacao 2.10 da pagina 2.10 observamos
que estas funcoes tomam apenas os valores 0 e 1 o que as torna invariantes a operagao de
elevar ao quadrado. Assim (B.8) fica:

h-h

e (B.8)

—1In (73 (I,]’|]3,9>> = Nn (270%) + (202)71 Z 2(1 17

x€R2

Mais uma vez tendo em conta que h e b’ tomam apenas valores de 0 e 1 observamos que
apenas entram para o somatorio os termos em que h - h' = 1 o que implica que:

h-h'=1 = h=1AKN=1 = (h+h)?=4 |, (B.9)

logo, retomando a dependéncia de I e h em x, a dependéncia de I’ em m(x, 0) e a dependéncia
de A/ em x e 8, podemos escrever (B.8) como:

—1In (73 (I(x), I/(X/)|P/(\X), 0>> =Nl (27r02)+(402)_1 Z [I(x) — I'(m(x, 9))]2 h(x)h'(x,0)

(B.10)

o que corresponde exactamente a equacgao (2.16).
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Apéndice C

Dedugao da equagao (4.19) a partir das
equagoes (4.18) e (4.15)

Tal como foi visto na equagdo (4.15) na pagina 38 o simétrico do logaritmo da funcdo de
verosimilhanca é dado por:

—In (P (Z|P(x°),8)) = "N 10 (2702)

+(20%) 7 Y soepe Yoo [ (m(x°,01)) — P(x)]” hi(x",6)

Por outro lado na pagina 39 mostramos que a estimativa de maxima verosimilhanca para

(C.1)

o panorama pode ser obtida imediatamente a partir da estimativa dos parametros da trans-
formacao de coordenadas recorrendo a equacao (4.18):

—— 7 T(m(x,01)h(x°,0°)
P(x0) = Z?:o hi(x0,07)

Para obter a equacao (4.19) a partir destas duas equagoes substituimos a estimativa do pa-

(C.2)

norama, P(x?), no simétrico do logaritmo da fungao de verosimilhanga, — In (P (Z|P(x"), 8)),
obtendo:

—In (7> (zyﬁ, e)) = (EON ) (9762) + (202) 7 x (C.3)

P ) ) ) 72
n i i n_ I (m(x9,07)h (x°,07) ; ;
X erR2 Zi:() {I (m(xo,e ) — —= PZ:o hE(x0,0 %) ] h (X079 )

Para obter um resultado mais compacto omitimos a partir deste ponto a dependéncia de I
em m(x’,0") e a dependéncia de h' em x" e ', Assim esta tltima equagao pode ser re-escrita
como:

—In <73 <I|ﬁ, 0)) = Mln (2m0?) + (202)_1 Z 2": [Ii - MIQM (C.4)

2 oo h¥
x€R? i=0 2 k=0

Tendo em conta que a funcao hi(x",0%) toma unicamente o valor de 0 ou de 1 podemos
escrever:

~n (P (71P.0)) = M In (2m0%) +(20%) " Y i I'n - <Z?Z:Z‘Z:Z]’) " (C.5)

x€R2 =0
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Resolvendo o quadrado obtemos:

—1In (77 (I|ﬁ, 0>) = Mlﬂ (2m0?) + (202)_1 X (C.6)
N N DD L N S IPH ) I
=3 |- zzzoh’) (¢ zzzoh’)

xER2 =0

Mais uma vez tendo em conta que a fungao hi(x",0%) toma unicamente o valor de 0 ou
de 1 podemos escrever:

—1In (77 <I]13, 0)) = Wm (2m0?) + (202)_1 X (C.7)

o S Pl ,(Z?:ofjhj)2
) e
22| Y L

x€R2 =0

Transportando o somatorio em ¢ para dentro dos paréntesis obtemos:

- (P (71P,0)) = M In (270?) + (20%) " x (C.8)

T e o IR R (S hY) (Z?OIJhJ')Z
D | () e i - e

x€R? | =0

Simplificando o ultimo termo e resolvendo o quadrado obtemos:

—In (73 (Z|ﬁ, 9>> = Mln (2m0?) + (202)71 X (C.9)

S S (- VY D v/ D LD vy
i=0 Do B Y po hF

O que é equivalente a:

x€R2

—1In (73 (Z|}A7, 0>) M In (270?) + (202)_1 X (C.10)

R R P DI L L S £
5 I'h')" + = I'h")" — =
:21;2 [2 12:;( ) 2 i=0 ( ) Zk:o h¥

Tendo em conta que o termo no segundo sumatoério é mudo:

- (P (71P,0)) = w In (2702) + (20%) " % (C.11)

22& o [th En: I'h') —QZIW ZI%MLth Xn; (I'1) ]
J

x€R2 0
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Aproveitando mais uma vez o facto de que a fungao hi(x°,6%) toma unicamente o valor
de 0 ou de 1 e de que todos os somatorios sao mudos podemos escrever:

—1In (73' <I|ﬁ, 0>> = Mlm (2m0?) + (202)71 X (C.12)

x€ER? =0 i=0 i=0 §=0 i=0 §=0

O que pode ser escrito como:

~m (P (71P,0)) = w In (2702) + (20%) " % (C.13)

3 m;hk zn: (I)? hihi — 2 zn: PR + Xn: (fj)thhj]
k=0

xER? 4,7=0 2,7=0 4,7=0
Isto é:
~ N _
~in (P (11P.6)) = "% (2r0) + (20%) " (.14

3 sz v Z [ (1)) —2I'P + (IJ‘)Q} Kby

x€R2 1,j=0

O que pode ser escrito como:

- (P (71P,0)) = w In (270?) + (20%) " % (C.15)
ZI;Q 2 Zk o I 1230 i

Retomando a notacao completa obtemos a equagao:

—1In <77 <I\ﬁ 0)) = w In (2702) + (402) 7" x

. 4 . L, - ~(C.16)
Y owerz H™ H(xO, O)Z” o I'(m(x°,0%) — I(m(x",07))]" h'(x",0")h! (x°,07)

Onde se define a funcao H(x",0) como:
=> h(x,0%) (C.17)
k=0

O que corresponde exactamente a equacao (4.19) tal como se pretendia demonstrar.
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Apéndice D

"Registration of Images with Small
Overlap"

Artigo disponivel em "http://users.isr.ist.utl.pt/ aguiar/2005-ICIP-orig.pdf".
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Apéndice E

"Featureless Global Alignment of
Multiple Images"

Artigo disponivel em "http://users.isr.ist.utl.pt/ aguiar/2004-MMSP-orig.pdf”.
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