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Resume

E apresentado um sistema para auxilio a tomada de decisdo
baseado na geracao de imagens estereoscopicas e reconhecimento de
padroes circulares. Para o imagiamento estereoscopico sao utilizadas
duas cameras de baixo custo do tipo Webcam em configuracao canonica
e correspondéncia por blocos € utilizada para se encontrar a
correspondéncia entre duas imagens adquiridas de uma cena de
interesse. Adicionalmente a transformada rapida de Hough é utilizada
para o reconhecimento de padroes circulares, os quais sao, apos
identificados, corrigidos em funcao de seus diametros com a informacao
da profundidade obtida por estereoscopica e um fator de escala dado
pela calibracao do método. Resultados obtidos com padroes simulados
e com cenas reais compostas com padrdes circulares em diversas
situacoes de distribuicao espacial ilustram a potencialidade do método
para auxilio de tomada de decisdao em processos que envolvem o

reconhecimento de padroes circulares.
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W strarct

In this work, it is presented a system for decision-making based
on stereoscopic image generation and recognition of circular patterns.
For stereoscopic imaging are used two low cost Web cam in canonical
configuration and block correspondence, which is used to find out the
correspondence between images from a scene of interest. Also, the fast
Hough transform is used to recognize circular patterns, which are
identified and corrected based on their diameters with depth
information obtained from both stereoscopic imaging and a calibration
factor. The results obtained with simulated patterns and with composed
real scenes with circular patterns in varied situations of special
distribution illustrate the method potentiality for decision-making in

procedures, which involve circular pattern recognition.



Captuto 1

Chtroducdo

A competitividade e as exigéncias trazidas pela sociedade moderna,
tem cada vez mais pressionado o setor agricola a buscar maior
eficiéencia na producao com a diminuicdo de agressdoes ao meio
ambiente e busca pela conservacao dos recursos naturais, diminuindo a
poluicao e visando o controle dos problemas ambientais. Diversas
aplicacoes de insumos tém sido pesquisadas para otimizar problemas
associados as praticas agrondmicas, como por exemplo, melhoria na
execucao de aplicacdoes convencionais de fertilizantes e defensivos
baseadas nas necessidades médias das areas agriculturaveis. Essas
aplicacoes significam, muitas vezes, aplicagcoes excessivas em algumas
areas do campo e insuficientes em outras, pois uma area dificilmente é
uniforme. Dessa maneira, as aplicacoes excessivas dos insumos podem
tornar-se fontes de contaminacdo das aguas subterraneas e

superficiais.

A Agricultura de Precisdo, como uma nova técnica de manejo
agricola, tem possibilitado o uso de tecnologias atuais para o manejo de
insumos e culturas de modo adequado as variacoes espaciais e
temporais em fatores que afetam a produtividade e o meio ambiente.
Pode-se conceitualizar a Agricultura de Precisdo como a habilidade em
monitorar e acessar a atividade agricola em sitios especificos, com o
objetivo de aumentar a eficiéncia do processo produtivo e

assustentabilidade.

Dentre as ferramentas utilizadas na Agricultura de Precisao destaca-
se o potencial do sensoriamento remoto, muito utilizado para o

mapeamento de areas de cultura e estimacdo do rendimento das
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mesmas. Entretanto, nos ultimos anos a pesquisa tem sido direcionada
para o monitoramento das condi¢coes da cultura como, por exemplo, a
identificacao de deficiéncias nutricionais em planta, a ocorréncia de
pragas e doencas, a classificacao e quantificacao de plantas daninhas,
indices de produtividade Neste contexto, tem sido observado que existe
grande potencial para a utilizacao de sistemas de visao artificial (SVA), o
que se configurou como principal motivacdo para o desenvolvimento

deste trabalho de pesquisa.

O desenvolvimento de SVAs capazes de reconhecer e distinguir
regidoes agricolas pode resultar na reducao substancial do volume de
trabalho de campo e auxiliar em processos de tomada de decisao que
envolva a melhoria da figura de mérito que envolva manejo e custo

beneficio.

O processo de desenvolvimento de um SVA passa necessariamente
por trés fases distintas. Primeiramente, coleta-se imagens digitais.
Posteriormente, extrai-se das imagens as caracteristicas descritoras de
interesse. Na fase seguinte as caracteristicas descritoras serdo os dados
de entrada em algoritmos de classificacdo para auxilio a tomada de

decisao.

Embora seja possivel diferenciar trés diferentes etapas no processo
de desenvolvimento de um sistema de classificacdo, estas estao
interligadas. A adocao de uma técnica ou outra em cada fase do
desenvolvimento de um sistema de visao artificial depende de iniumeros

fatores inerentes aos problemas estudados e suas aplicacoes.

Neste trabalho € apresentado um sistema de visdo computacional de
baixo custo que viabiliza o reconhecimento de objetos circulares
diretamente no campo, através do uso da transformada de Hough com
correcao por estereoscopia em funcao da profundidade, com potencial

uso em aplicacoes agricolas.
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Neste contexto, a organizacdo do texto com relato da pesquisa
desenvolvida conta com cinco capitulos, os quais estao dispostos da

seguinte forma:

e Capitulo 1 - Introducao: onde é apresentado a motivacao do
desenvolvimento deste sistema, assim como a disposicao deste

documento.

e Capitulo 2 - Imagiamento estereoscopico: onde sao
apresentados os conceitos basicos de visualizacdo e
construcao de imagens estereoscopicas, que possibilitam a
construcdao de uma imagem tridimensional a partir de duas

imagens bidimensionais;

e Capitulo 3 - Transformada de Hough para reconhecimento
de padroes e definicao de descritores: onde sao
apresentadas as técnicas de analise por imagem digital. Um
dos métodos considerado importante € o reconhecimento de
padroes, o que viabiliza a identificacdo qualitativa e

quantitativa de objetos presentes na imagem sob analise.

e Capitulo 4 - Desenvolvimento do sistema para tomada de
decisao baseado na geracao de imagens estereoscopicas e
reconhecimento dos padroes circulares: onde é apresentada
a metodologia desenvolvida e a descricao do sistema de
imagem tridimensional utilizando técnicas de imagiamento
estereoscopico e reconhecimento de padrodes circulares com

auxilio da transformada de Hough;

e Capitulo 5 - Resultados e Conclusées: onde sao
apresentadas a avaliacdo do sistema desenvolvido, sua

validacao e conclusoes.
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Neste capitulo € apresentado o conceito de basicos sobre a

visualizacao e geracao de imagens estereoscopicas.

2.1 - Introducao

Uma imagem pode ser definida por uma funcao de intensidade
luminosa bidimensional, como f{x,y) e pode ser caracterizada pela
quantidade de luz incidida na cena observada e a quantidade de luz
refletida pelos objetos desta cena. Seus componentes sao chamados de

iluminacao i(x,y) e refletancia r(x,y), como expressa a Equacao 2.1.

flx,y)=i(x,y)r(x,y) Equacao 2.1

onde O<i(x,y)<w e O0<r(x,y)<1

Quando uma imagem € adquirida por dispositivos como scanner,
maquinas fotograficas, cameras, entre outros, a mesma, apos
discretizada no tempo, pode ser representada na forma de amostras
igualmente espacadas em wuma matriz NxM conforme ilustra a

Equacao 2.2.

Assim, pode-se dizer que cada um dos elementos que compode a
matriz denomina-se um elemento da imagem, ou simplesmente pixel

(picture element).
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f(0,0) f(,1) .. f(OLM-1)
f(1,0) f(11) f(L,LM-1)

flx,y)= ' ' ' Equacao 2.2

fI(N-10) f(N-LI) .. f(N-LM-1I)

Analogo ao pixel utilizado no plano bidimensional, o voxel € o
menor elemento de uma imagem tridimensional (volume x element).
Formalmente, voxel pode ser definido como paralelepipedos fortemente
agrupados, formados pela divisao do espaco do objeto através de um
conjunto de planos paralelos aos eixos principais do objeto. Em geral a
literatura divide-se em duas diferentes definicoes para o conjunto de
pontos de um wvoxel. Na primeira, um voxel € representado por um
hexaedro definido em torno de um pixel central como demonstrado na
Figura 2.1(a), em outros lugares € possivel ser definido como um
hexaedro, onde cada vértice representa valores amostrados, conforme

ilustrado na Figura 2.1(b) (PAIVA et al.,1999).

Na Figura 2.2(a) tem-se uma das faces de uma imagem
tridimensional e conforme o objeto é rotacionado € possivel observar os
demais angulos de visualizacdo. A diferenca entre uma imagem
tridimensional e wuma imagem estereoscopica € que a imagem
estereoscopica, mesmo em um plano bidimensional, proporciona a
percepcao do objeto extrapolar o plano de visualizacdo. Como exemplo
de imagem estereoscopica, tem-se a imagem apresentada na Figura 2.2
(b). As visualizacoes de imagens estereoscopicas sdao acompanhadas de

técnicas que buscam alcancgar os efeitos tridimensionais.
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I Yy /voxel
fe) ») 0
g - /- O
e} o /o
QFf p; O
¢ £y Y
/ & o) X

(b) Célula

Figura 2.1 - Tipos de elementos de dados de volume.

2.2 - Imagiamento Estereoscopico

O estado da arte do imagiamento estereoscopico, tem mostrado
que as aplicacoes dessa técnica tém invadido diversas areas de
conhecimento (HERNANDES et al., 1995; CARBONI e DESAULNIERS,
1997.; KARTHIK et al., 1997; SAITO et al., 1997; SCHUBERT, 1999;
NILCHOLSON, 2001).

O imagiamento estereoscopico, ou também chamado de problema

de correspondéncia, € um sistema de processamento de imagens que
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possibilita, a partir de duas imagens recuperar a informacao de
profundidade de videos ou fotos. Esse método foi apresentado pelo fisico
Charles Wheatstone, professor da King’s College London, que em 1938
apresentou a primeira literatura desse contexto explicando o

funcionamento das imagens estereoscopicas (FRANCESCHI, 2000).

(b)

Figura 2.2- (a) Imagem bidimensional de uma das faces de uma imagem
tridimensional. (b) Imagem estereoscopica.



Capitulo 2 — Imagiamento Estereoscopico 8

Wheatstone explicou que o cérebro produz uma unica imagem
com a sensacao de profundidade e distancia entre os objetos a partir da
captura de duas imagens pelos olhos. Essa sensacao € produzida pela
disparidade da retina, que nada mais € que a distancia entre as duas
visoes. Um exemplo para melhor explicar a disparidade da retina, pode
ser demonstrado posicionando-se um unico polegar a frente do seu
campo de visdao e fixando olhar no mesmo. Observa-se que sera
apresentado um unico dedo, apesar se ser observado por ambos os
olhos. Entretanto ao fixar o olhar em um unico objeto ao fundo do seu
polegar sera observado que havera uma duplicidade do polegar, como ¢é
apresentado na Figura 2.3. A disparidade da retina € a distancia entre
as duas visualizacoes do polegar. Essa distancia entre o centro de cada
imagem observada por cada olho, € de aproximadamente 64 milimetros

para seres humanos adultos (LIPTON, 1997).

™

Figura 2.3 — Duplicidade do polegar gerado por imagens respectivas a cada olho.

Semelhante a disparidade da retina tem-se o parallax que pode
ser definido pela distancia do observador em relacao ao objeto
observado. O parallax pode ser dado em termos de medida angular e

para melhor observacao o valor dele ndo pode ultrapassar 1,5° como
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apresentado na Figura 2.4. A impressao de profundidade esta
diretamente relacionada ao parallax, assim variando-o € possivel

aumenta-la ou diminui-la conforme a distancia das exibicoes.

O meétodo de parallax € utilizado em uma das técnicas disponiveis
para a visualizacao de imagens estereoscopicas, chamada de Anaglyph.
Este método € em geral mais utilizado, devido a sua facilidade de
compreensao e exibicao. A Figura 2.5, exibe a geracao de uma imagem
estereoscopica utilizando o método de Anaglyph, o qual baseia-se na
sobreposicdo de imagens diferenciadas por cores diferentes, com o

auxilio de um 6culos com as cores respectivas para cada olho.

15"

E Direita 45 cm

- Esquerda
-

Figura 2.4 - Valor Maximo indicado para a visualizacao do parallax.

Outros meétodos também sao aplicados ao imagiamento

estereoscopico, como por exemplo:

o Olhos cruzados: onde sdo posicionadas as duas imagens
lado a lado, conforme ilustrado na Figura 2.7, sendo que a imagem
respectiva ao olho esquerdo é vista na esquerda (Figura 2.7a) e a
imagem respectiva ao olho direito é vista na direita (Figura 2.7b).
Visualizando-se com o auxilio do dedo indicador posicionado ao centro
das suas imagens, junto a tela de exibicao. Trazendo o dedo
vagarosamente na direcao do observador e fixando o olhar na ponta do

dedo, a imagem estereoscopica se formara ao fundo.
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Imagem Direita

Canais de Cores

Figura 2.5 - Geracao de uma imagem estereoscépica pelo método Anaglyph.

10
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o Visao paralela: procedimento que também €& conhecido
como visualizacdo livre de meétodos. As imagens tém tamanhos
pequenos e cada uma delas, respectivas a cada um dos olhos, sdo
posicionadas proximas a cada olho, mas cada uma com sua respectiva
foto. Ao fixar o olhar com bastante atencdo em um ponto da imagem
elas se transformarao em quatro imagens e eventualmente em trés para
em seguida formarem a imagem central ou imagem estereoscopica

(VREX, 1997).

2.3 - Modelagem para obtencao de imagem
estereoscopica

Para se modelar uma imagem estereoscopica pode-se optar por
configuracao que considere configuracdo canodnica (conforme ilustra a

Figura 2.6) ou geometria epipolar (conforme ilustra Figura 2.8).

Imagem 1

(x1,y1)

Imagem 2

oW
Ponto do mundo

Figura 2.6 - Configuracao canonica de cameras.
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Figura 2.7 — Método de olhos cruzados. (a) Imagem que sera posicionada a frente do olho esquerdo. (b) Imagem que sera posicionado a
frente do olho direito.
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Para a configuracao canodnica a reconstrucao 3D de uma imagem
estereoscopica pode ser alcancada através das coordenadas (x;,y;:) da
imagem 1 e (x2,y2) da imagem 2 que representam a imagem respectiva a

cada uma das cameras (FU, 1987).

O processo de reconstrucao das coordenadas X, Y e Z podem ser
obtidas através das equacdoes 2.3, 2.4 e 2.5 respectivamente

(GONZALEZ e WOODS, 1992), ou seja:

Z=d-—"— 5
X, —x, Equacao 2.3
X = %(d - Z) Equacao 2.4
Y = %(d ~2) Equacéo 2.5

onde X, Y, Z denotam as coordenadas da imagem tridimensional, d é a
distancia entre as duas cameras, tc € a distancia da lente até o
dispositivo de CCD (Charge Coupled Device), xi, x2 € Y; sao as

coordenadas a primeira e segunda imagem respectivamente.

A Figura 2.8 apresenta os centros opticos denotados por Ce
C’ (linhas de base) respectivos a camera da esquerda e da direita que
definem um plano epipolar, cuja interseccao dos planos de imagem gera
linhas epipolares denotadas por [ e [’. A geometria epipolar expressa a
relacao entre duas imagens e um corpo rigido. Formalmente, epipolo € o
ponto de interseccao de uma linha com os centros oOpticos (linha de
base) com o plano da imagem. A linha direta que intercepta os epipolos,
criando a interseccao do plano epipolar com o plano da imagem, €

chamada de linha epipolar. Finalmente, um plano epipolar € definido
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pela area entre o ponto X de coordenadas do mundo real e as linhas
epipolares. As figuras 2. 9 e 2. 10 apresentam respectivamente um
epipolo, um plano epipolar e a rotacao de um plano epipolar sobre sua
linha de base com a formacdao de uma familia de planos (FISHER,
1997).

Plano epipolar

Imagem Esquerda Imagem Direita

Figura 2.8 - Configuracao com geometria epipolar.

Quando ha uma movimentacdao em X que denota um ponto no
horizonte, todas as linhas epipolares passam através dos epipolos e e e’,
que sao a interseccao da linha de base com a perspectiva dos planos de

imagem. As projecoes da cena do ponto X sdao denotadas por ue u’.

Plano Epipolar Il \\a

Linha epipolar
esquerda

Linha epipolar
direita

Figura 2.9 - Representacao esquematica de um epipolo, um plano epipolar e uma
linha epipolar.
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N

(RN YR —

Linha de base

Figura 2.10 - Representacao esquematica da formacao de uma familia de planos a
partir da rotacao de um plano epipolar sobre sua linha de base.

Assim a descricao matematica para esta configuracao de eixos
opticos nao paralelos, conforme ilustra a Figura 2.11, é apresentada
nas Equacoes 2.6 e 2.7, onde o simbolo = denota a projecao até uma
escala conhecida, K e K’ sdo as matrizes de calibracao das cameras
esquerda e direita respectivamente, R a rotacdo da imagem e t a
translacao. Assim, u sera a projecao da imagem da esquerda e u’ sera a

projecao da imagem direita.

uz[k|o][ﬂ=1<x

Equacao 2.6

X
u'z[K‘R|K'Rt][l}zK'(RX—Rt)zK'X' Equacéo 2.7

Sabendo-se que X, X’ e t sdo co-planares pode-se distinguir as
cameras pelos indices E e D, respectivos a camera esquerda e direita.
Pode-se escrever as coordenadas de rotacao como demonstrado na

Equacao 2.7 e na Equacao 2.8.
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X’

-

K

C’

Imagem esquerda \IS/ Imagem direita

Figura 2.11 - Configuracao de cameras com eixos nao paralelos.

X ,=RX’
P g Equacao 2.8

X.=R'X, Equacéo 2.9

A Equacao 2.9 expressa a co-planaridade onde substituindo

Xe=K!u, X’p= (K’}'u’, e X’r= R!1(K’J1u’ chega-se a Equacao 2.10.

XM(txX',)=0 Equacao 2.10
(K'u)' (txR(K')'u)=0 Equacéo 2.11

Para simplificar a equacao troca-se o vetor produzido pela matriz
de inclinacao simétrica S(t) onde t # 0. Assim pode-se reescrever a

Equacao 2.11 conforme ilustra a Equacao 2.12.
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u" (K 1) SR 1K) ‘u'=0 Equacéo 2.12

A matriz fundamental € denotada pela Equacao 2.13, e foi obtida

através de relacao bilinear.

F = (K‘1 )T SR (k)" Equacéo 2.13

Assim substituindo a Equacao 2.13 na Equacao 2.12 pode-se
obter a Equacao 2.14 que ilustra que através da matriz fundamental F
pode-se adquirir toda a informacado das imagens e o problema de

correspondéncia de pontos é resolvido (LONGUET-HIGGINS, 1981).

u"Fu'=0 Equacéo 2.14

Outro problema do imagiamento estereoscopico esta
relacionado com a movimentacdao da camera apresentada pela matriz
essencial, que para o caso com duas cameras € necessario que estejam
calibradas e com o conhecimento da sua matriz de calibracdao Ke K’ ,

assim permitindo a normalizacao de ambas as imagens, da esquerda e

) )

da direita, que € denotada por ueu' conforme a Equacao 2.15 e

Equacao 2.16, respectivamente.

Equacao 2.15

1:2' ( K')‘l u Equacao 2.16

Relacionando as Equacoes 2.15 e 2.16 com a Equacao 2.12 tem-

se Equacao 2.17 que sera simplificada por E = S(t)R-!.
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T

u Eu=0 Equacéo 2.17

Sumarizando, para se obter a matriz essencial € necessaria que se

tenha as seguintes propriedades:
e A matriz essencial deve ter classificacao 2;
e Seté o vetor de translacao e t’=Rt, entdo Et’ =0 e t’E = 0.

e A decomposicao por SVD (Decomposicao de valor unitario) é

dada por E = UDVT para uma diagonal D, conforme a
equacao:
k 0 O ~
Equacao 2.18
D=|0 kK O
0O 0 O

O uso da geometria epipolar em sistema estereoscopico tem sido
preferido por questdao de facilidade na obtencao dos pontos de
correspondéncia entre duas imagens automaticamente. Entretanto, ao
se adquirir imagens em equipamentos estereoscopicos com eixos nao
paralelos € aconselhado que seja realizada uma retificacdo da imagem
que ira resultar em um novo conjunto de imagens com linhas epipolares

tipicamente paralelas.

A retificacao de uma imagem € realizada quando cada pixel é

recalculado utilizando-se a transformacao linear da projecao do espaco.

A Figura 2.12 ilustra as imagens antes da retificacao apresentada
de forma pontilhada e a linha soélida representa a imagem com as linhas

epipolares.
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Figura 2.12 - Imagem retificada para alcancar linhas epipolares paralelas.

A retificacao de imagens € realizada através de duas matrizes de

transformacao de tamanho 3x3 com as coordenadas dos pontos das

) )
imagens esquerda e direita, denotadas por wu=Aue u'=Bu,
respectivamente. Assim, através da matriz fundamental da Equacao
2.19, que corresponde aos planos epipolares que se movem no eixo

horizontal de « a o,

v

F=(a")FB" Equagéo 2.19

Outro passo necessario € a criacao de duas matrizes A (Equacao
2.20) e B (Equacao 2.21) que serao decorrentes da transformacao das
coordenadas das imagens obtidas, mas sem que se troque os eixos
opticos, onde, m;, mz2 e ms denotam um vetor criado a partir de M
(matriz de projecao) da imagem esquerda. Similarmente tem-se m’;, m”

e m’3para a imagem direita.
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(Cxc)xcy
A= (CxC’)T [mgxm3,m3><m1,m1xm2] )
((C B C')x (C y C'))T Equacao 2.20
(exc)xc)
B-= (cxc) [m,xm', ,m/,;xm', ,m';xm’, | Equacéo 2.21

(c-c)x(cxc)

Apods a retificacao das imagens sera obtida a coordenada como é

descrita na Equacao 2.22.

X X! !
u=|Y |=Av u' =Y |=B|v Equacao 2.22
zZ 1 z' 1

Este procedimento é comumente utilizado pelo baixo esforco

computacional (SONKA et al., 1998).

Ha casos em que a camera de imagiamento produz movimentos
desconhecidos como rotacao e translacao e € necessario que se encontre
o ponto de correspondéncia entre as duas imagens. A estimacao de ego-
movimento permite recuperar a informacao de rotacdo e translacdo a
partir de duas cameras calibradas. O algoritmo para este procedimento

pode ser delineado pelos passos:

Passo 1 : encontrar pontos de correspondéncia entre os pontos u; e

u;’, utilizados para a estimacao da matriz fundamental.

Passo 2 : os dados devem ser normalizados - isto ajudara a

minimizar o numero de erros, pelas Equacoes:
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u=Hu Equacao 2.23
lj' =H,u Equacao 2.24
onde:
a, 0 c,
H, =0 b, d, Equacao 2.25
0O 0 1
a, 0 c,
H,=|0 b, d, Equacao 2.26
0O 0 1

Apobs a normalizacdo, os dados devem ter uma ordem similar, isto
é, mean(u)=0evar(u)=[1,1].

Passo 3 : computar a estimacdo da matriz fundamental ¥ usando

algoritmo linear. Inexatiddo numeérica pode causar o nao

cumprimento da propriedade apos SVD, D= diag(k,k,O).

Passo 4 : computar a matriz essencial EF através da matriz de

calibracao K e K’ que sao conhecidas, ou seja:

]_:—; KT IA;\K« Equacao 2.27
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Passo 5 : determinar a rotacao R (Equacao 2.28) e a translacao t

A

(Equacao 2.29) a partir da estimacao da matriz essencial E usando

SVD. A translacao so € determinada até a escala, ou seja:

R=UGV" ou R=UG'V" Equacéao 2.28

S(t) =vzv' Equacao 2.29

onde, U e V sao coordenadas homogéneas, t & o vetor de translacao t =

[te ty, &]T, Ge Zpodem ser:

o -1 0
G=\-1 0 0 Equacao 2.30
o 0 -1
0O -1 0
zZ=11.0 0 Equacao 2.31
O 0 O

2.4 - Correspondéncia por blocos

Na maioria dos casos as cameras utilizadas no imagiamento nao
sdo calibradas e nao se possui informacao sobre a forma que foi
realizada a aquisicdo da imagem. Entretanto, € necessario que se
encontre o ponto de correspondéncia das imagens e assim, construir a
imagem 3D, o que sera possivel com o uso dos parametros intrinsecos e

extrinsecos. Parametros intrinsecos de uma camera, dizem respeito as
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medidas meétricas de uma imagem. Ja os parametros extrinsecos de

uma camera dependem da orientacao das coordenadas Euclidianas.

A matriz M expressa a projecao perspectiva da primeira imagem
que sera dividido pelos vetores mT;, mT;, mT3 o que ocorrera
similarmente na segunda imagem conforme apresentado nas Equacao

2.32 e 2. 33 e Q¢é amatriz de projecao derivada de M.

X m: i

Primeira imagem u=|Y |=MQ=|m"2|0Q
7 m” 5 Equacao 2.32
h' m’T1

Segunda imagem u'=|i |=2M'Q=\m">|0
Jj m’s Equacao 2.33

A partir das Equacoes 2. 32 e 2. 33 chega-se a matriz da Equacao
2.34, a qual representa a calibracao das cameras (FAUGERAS e
MOURRAIN, 1995).

hmg = jmy{
.T . T

im; — jm, B B )
nm'T - jm'” X=A4X=0 Equacao 2.34

0T - T
Ly —jm;,

Uma vez, calibradas as cameras € necessario encontrar os pixels
de correspondéncia de uma imagem na outra, ou seja, € necessario
definir um ponto na primeira imagem e posteriormente encontrar o

mesmo pixel na segunda imagem. Na Figura 2.13 é apresentado um
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pseudo-codigo do sistema para reconhecimento de @ pixels
correspondentes de wuma imagem em outra, chamado de

correspondéncia entre blocos.

®©

Inicio

Equalizacao de histograma
nas duas imagens

¥

Separa as imagens em blocos

v

Seleciona imagem de origem

v

Compara bloco da primeira

P imagem com bloco da —

® segunda imagem

®

d’zrmzz?r?a @=Sim E Similar
Sim 4[7
Nao Pega préximo
bloco da

primeira imagem

Tem mais blocos
na primeira
imagem

» A

Sim

Tem mais blocos

Fim na segunda
imagem

Figura 2.13 - Pseudo-cédigo para reconhecimento de pontos correspondentes.

As medidas de similaridade entre os blocos tomadas no item 5 da

Figura 2.13 podem ser, por exemplo, o erro quadratico médio entre as
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intensidades dos pixels. A disparidade €& obtida considerando as
coordenadas onde o erro quadratico médio € minimo. Este
procedimento se apresenta lento, entretanto se as cameras estiverem
em uma superficie plana e com o sistema de coordenadas calibradas.O
tempo de processamento para o procedimento com o calculo de
correspondéncia apenas de um bloco pode ser otimizado e as demais
disparidades serao correspondentes a primeira coordenada encontrada

(SONKA et al., 1998).



Nas técnicas de analise por imagem digital, um dos métodos

considerado importante € o reconhecimento de padroes, o que viabiliza
a identificacao qualitativa e quantitativa de objetos presentes na

imagem sob analise.

Diagramaticamente, a técnica de reconhecimento de padroes
pode ser ilustrada conforme Figura 3.1, onde através de um diagrama
simplificado é vista como uma ferramenta importante no processamento
de imagens. Pode-se dizer que o problema de reconhecimento de
padroes usualmente é denotado por uma discriminacéo ou classificacao
de regras de processamento ou eventos, ou seja, através da descricao
fisica dos objetos a serem reconhecidos, assim gerando novas classes

conforme o nimero de padroes da classe.

Ha diferentes solucoes de técnicas matematicas para o
reconhecimento de padroes que podem ser reunidas em duas diferentes
abordagens: decisao tedrica ou estatica e abordagem sintética ou
lingtiistica. Na decisao teorica estao as informacdes de medidas,
chamadas de caracteristica que sera extraida para o padrao. Alguns
problemas de reconhecimento de padroes estdo relacionados com a
informacao estrutural, a qual nao somente inclui a capacidade de

classifica-lo, mas também a capacidade de descrever aspectos de
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associacao com outras classes. A informacao estrutural pode ser
representada por uma hierarquia, na qual cada padrao tem sub-
padroes simples e que por sua vez também tem um sub-padrao e assim
por diante. Este procedimento € chamado de abordagem sintatica. (FU

etal., 1976)

X
Imagem de Identificacdo dos X Reconhecimento Sﬁ!gr?:‘s;(!;ga
Entrada Padrdes 22— dos Padrbes Decis3
S ecisao
#l\
hu‘/

Figura 3.1- Modelo para auxilio a tomada de decisao a partir do reconhecimento
dos objetos em imagens digitais.

3.1 - Métodos Utilizados no Reconhecimento

de Padroes

Como parte das técnicas de processamento de imagens digitais,
tem-se a segmentacao que € responsavel pela subdivisao de uma
imagem, em partes ou objetos constituintes, o qual sera variavel
conforme o problema a ser resolvido (DUDA et al., 2001). As chances de
uma boa segmentacao de uma imagem estao associadas aos cuidados

com a especificacao do objeto a ser segmentado.
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3.1.1 - Meétodos para Deteccao de Pixels,
Linhas e Bordas.

Os meétodos de segmentacao de imagens estdo vinculados as
aplicacao desejada. Como exemplo, pode-se utilizar a limiarizacao
(thresholding), que pode ser utilizada para segmentar uma imagem em
tons de cinza e desta forma separar os objetos presentes do fundo, ou
determinar bordas de objetos de wuma cena, tais regioes sao
caracterizadas por uma variacdo brusca na intensidade dos pixels
vizinhos em wuma imagem e podem ser encontradas utilizando
detectores de descontinuidades (deteccao de pixels isolados, deteccao de

linhas e bordas).

A Figura 3. 2 apresenta uma mascara de convolucao utilizada na
deteccao de pixels isolados e pode-se dizer que o pixel € encontrado

onde a Equacao 3.1 for verdadeira, ou seja:

ZVViZi

Equacao 3.1

onde T & um limiar nao-negativo.

-1]-11-1
-1 8 | -1
-1]-11-1

Figura 3.2 - Um exemplo de mascara utilizada para detectar pixels isolados
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As linhas que aparecem em uma imagem oferecem grandes

possibilidades de identificacao dos objetos nela presentes. A

Figura 3.3 mostra um conjunto de mascaras que pode ser

utilizado para detectar linhas isoladas em imagens digitais.

-1 -1 -1 -1 -1 2 -1 2 1 2 1 1
2 2 2 -1 2 | -1 -1 2 1 -1 2 1
-1 -1 -1 2 1 1 -1 2 1 -1 -1 2

() (b) (©) (d)

Figura 3.3 - Mascaras que podem ser utilizadas para detectar linhas isoladas nas
direcoes (a) 00 (b) 450, (c) 900, (d)-450 (GONZALEZ & WOODS, 1993).

Ao contrario dos métodos de deteccao de linhas e de pixels
isolados, que nao apresentam muitas funcionalidades em imagens
digitais, as técnicas de bordas tém vasta aplicacdo na segmentacao de
uma imagem. As bordas dos elementos presentes em uma imagem sao
fundamentais no processo de analise de imagens. Isto ocorre porque as

bordas delimitam o contorno dos objetos presentes nessa imagem.

A maioria dos processos de deteccao de descontinuidade baseiam-
se no fato de que tais descontinuidades sao, na verdade, uma
modificacdo do nivel de cinza do pixel em estudo em relacao a seus
vizinhos, e assim, tal modificacao pode ser determinada pela derivada

do sinal no pixel.

A Figura 3.4 ilustra uma descontinuidade presente em uma
imagem e o diagrama de sinais que correspondem a estas

descontinuidades.
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(a)

Figura 3.4 - (a) Imagens com descontinuidade, (b) Sinal da descontinuidade, (c)
Primeira derivada do sinal e (d) Segunda derivada do sinal.

Também € ilustrada a primeira derivada a qual apresenta o
maximo ou minimo ocorrido. A segunda derivada também é ilustrada e
neste caso, verifica-se uma caracteristica de interesse para a deteccéao
das descontinuidades. Como se observa, a segunda derivada ilustra
uma passagem por zero (zero crossing) exatamente na localizacao da
descontinuidade da intensidade na vizinhanca dos pixels. A operacao
matematica para a segunda derivada € conhecida também como

Laplaciano, sendo representada por :

V() - LY, ETY)

Equacao 3.2
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Na pratica, uma mascara de convolucao pode ser construida de

forma a se obter uma aproximacao da derivada (utilizando diferencas).

3.1.1.1 - Operador de Sobel

O operador de Sobel que € um operador ndo-linear é utilizado
para a deteccao de bordas e apresenta a possibilidade de se determinar

a direcao da deteccao e sua magnitude. A

Figura 3.5 ilustra marcares que sao utilizadas em filtragem de

Sobel.

-1 0 1 1 2 1

-2 10| 2 0| 0| O

-1 0 1 -1 -2 -1
Gx Gy

Figura 3.5 - Mascaras utilizadas no detector de Sobel.

As aplicacoes dos operadores Gy e Gy resultam nos gradientes da
borda na direcado x e y, respectivamente, tornando-se possivel a
obtencao da magnitude e da direcao (angulo) da borda em cada pixell

conforme ilustra a

A magnitude e a direcao das bordas sao expressas pelas equacoes

3.3 e 3.4.
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Magnitude,, ,, =+Gx’ +Gy? Equacéo 3.3
a= arctar{@J Equacao 3.4
Gy
r____________________'l
Direco y —L—» Imagem f{x,y)

Figura 3.6 - Determinacao da magnitude dos gradientes e também do angulo.

E importante observar que, pela forma como que as mascaras do
filtro de Sobel sdao construidas (baseadas no operador diferencial), as
mesmas apresentam uma resposta nula em regides homogéneas (onde
a derivada é nula). Magnitudes de pequeno valor indicam que o pixel em

estudo nao pertence a uma borda bem definida (area mais homogénea).
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3.1.2 - Técnicas de Limiarizacao

(THRESHOLD)

O método de limiarizacao para ser eficiente deve ser capaz de
fornecer automaticamente um valor (limiar), para o qual todos os pixels
com valores de brilho inferiores a este limiar devem ser eliminados

(magnitude igual a zero, e sem direcao).

Existe um conjunto muito grande de técnicas para a obtencao de
um valor limiar, e observa-se que cada uma delas utiliza um critério
que considera importante para obter o valor limiar. Como limiarizacao
global simples, P-Tile, Método de Pun, Método de Kapur, Sahoo e
outros, Método de Johannsen e Bille, Método do Triangulo, (PARKER,
1994; SAHOO et al., 1988).

Neste trabalho é descrito somente o método de limiarizacao

simples, pois € o mesmo que sera utilizado na implementacao.
3.1.2.1 - Limiarizacao global simples

Esta técnica de limiarizacdo € conhecida como a do
particionamento do histograma da imagem por um limiar tnico T. A
segmentacao € entao efetuada, varrendo-se a imagem, pixel a pixel, e
rotulando-se cada pixel como sendo do objeto ou do fundo dependendo
se o nivel de cinza daquele pixel for maior ou menor que 7. Uma

imagem limiarizada g(x,y) € definida como:

1 sef(x,y)>T

E ao 3.
0 se f(x,y)<T quacao 3.5

g(x:y) :{
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Com isso, pixels rotulados como 1 (ou qualquer outro nivel de
cinza conveniente) correspondem aos objetos, enquanto que aqueles

rotulados com O correspondem ao fundo.

A Figura 3.7 ilustra um exemplo de limiarizacao global utilizando
um limiar T = 90, que obteve uma segmentacao “limpa”, eliminando as
sombras e ruidos e deixou apenas os objetos. Os objetos de interesse,
sdo mais claros que o fundo, de maneira que cada pixel com nivel de
cinza > T foi rotulado de branco (255), enquanto que cada pixel com
nivel de cinza < T foi rotulado de preto (0) (a relacdo preto e branco

poderia ser invertida).

(a) (b)

Figura 3.7 - Exemplo de limiarizacao global - (a) imagem original, (b) resultado da
segmentacao simples com limiar T= 90.
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3.2 - O Processamento de Imagens com
Reconhecimento de Padroes e suas
implicacoes em reconhecimento de padroes

circulares

Nos ultimos 30 anos, consideraveis avancos tém ocorrido em
reconhecimento de padroes, identificacdo de padrao e processamento de
imagens com aplicacoes a sistemas de visdao. Esses avancos tém levado
a uma grande necessidade para o desenvolvimento de meétodos,
softwares e hardware experimentais para uso em projeto de sistemas de
visdo (DUDA & MORE, 1973; FUKUNAGA, 1985; FUKUNAGA, 1990;
FONGA, 1996; GIACINTO et al.,, 1997, COSTA et al.,, 1999; CRUVINEL
at al.,1999; DOOLEY et al., 1999; CHAHL & SRINIVASAN, 2000; CHU &
CHEN, 2001; GOLDBERG et al., 2001). A partir dos conceitos iniciais do
processamento de sinais e da teoria de sistemas o processamento de
imagens dependia principalmente de filtros lineares e mascaras de
convolucao. Recentemente, processamento de imagens tem sido
desenvolvido principalmente com analise em frequiéncia, analise nao-

linear e filtragem espaco-variante.

3.3 - Uso da Transformada de Hough no

reconhecimento de padroes

A Transformada de Hough (TH) € uma técnica muito utilizada em

visdo computacional. Sua aplicacao até meados da década de 80 estava
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muito comprometida devido principalmente a sua complexidade
computacional de armazenamento e a dificuldade de um entendimento
detalhado de suas propriedades. Contudo, nos ultimos anos, muitas
pesquisas tém sido realizadas, contribuindo, dessa forma para um

melhor aproveitamento de seus recursos.

A utilizacao da transformada de Hough requer que se conheca um
pouco sobre a localizacao das bordas da imagem, a fim de que sejam
considerados apenas os pixels de fronteira. O método de Hough pode
ser aplicado no reconhecimento de padrdes de curvas desde que as
mesmas possam ser descritas na forma paramétrica (linha reta,

circulos, elipses, entre outras).

Varios autores tém desenvolvido novos algoritmos, derivados da
transformada de Hough original, como (DUDA & HART, 1972;
SHAPIRO,1980; BALLARD, 1981; STOCKMAN & AGRAWALA, 1985;
ILLINGWORTH & KITTLER, 1987; ROSENFELD et al.,, 1988; YUEN et
al., 1989; RISSE, 1989; ILLINGWORTH & KITTLER, 1989; JOLIN &
ROSENFELD, 1989; SCHALKOFF, 1989; BEN-TZVI & SANDLER, 1990;
XU et al.,, 1990; BEN-TZVI et al.,, 1990; DAVIES, 1990; GRIMNSON &
HUTTENLOCHER, 1990; KIRYATI et al., 1991; DEMPSEY & MCVERY,
1992; HOU et al., 1993; COSTA & SANDLER, 1993; XU & ERKKI, 1993;
LEAVERS, 1993; COSTA, 1994a, COSTA, 1994b; HAN et al., 1994;
SILVA & GONZAGA, 1995; PEREIRA, 1995; RIBEIRO JUNIOR, 1995;
JAIN et al.,, 1995; COSTA, 1996; SILVA, 1996; ABDELAZEEM, 2002;
BESSALAH et al., 2002; ENRIQUE et al.,, 2002; HAIYUAN et al., 2002;
KIMURA et al.,, 2002;MARTINEZ, 2002; MARTINEZ & CRUVINEL, 2002;
ZHU et al., 2002; ZOU & SHI, 2002).
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3.3.1 - Fundamentos

A transformada de Hough foi primeiramente proposta como um
método para deteccao de padrdes complexos em imagens binarias,
sendo introduzida por Hough em 1962, sendo publicada em forma de
uma patente. Pela proposta de Hough a linha é mapeada usando os
parametros Inclinacao-Interseccao no espaco de parametros, definindo,
assim, o ponto de interseccao. Todavia, tanto a inclinacdo como a
interseccao, sao ilimitadas e essa parametrizacdo tem a desvantagem de
ser sensivel a escolha do eixo de coordenadas no plano da imagem, o
que complica a aplicacao da técnica. A Figura 3.8 ilustra um segmento
de reta no espaco de imagem e seu correspondente no espaco de

parametros.

Uma solucao para o problema da aplicacao da técnica, conforme
citado acima, foi proposta por Duda e Hart em 1972, (DUDA & HART,
1972), onde utilizaram coordenadas polares para definir o segmento de
reta, trabalhando com os parametros Angulo-Raio ao invés de
Inclinacao-Interseccao. Com isso, os estudos tomaram outro ritmo com
melhoramentos e perspectivas de grandes avancos. No plano da
imagem, uma reta parametrizada pode ser representada por dois
parametros: p sendo a distancia da normal até a linha da origem da
imagem e 0 sendo o angulo dessa normal como eixo horizontal conforme
pode ser observado na Figura 3.9. A equacao da reta correspondente a

essa geometria € apresentada por:

p = xcos 6 +ysen 0 Equacéo 3.6
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Y A
: 4
3+
T y=mx+c
1 B
L 1 l 1 1 1 ’
5 -4 3 22 2 3 4

()

(b)

Figura 3.8 - A transformada de Hough a) espaco de imagem b) espaco de
parametro (DUDA & HART, 1972).
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A
i Uma das muitas
I possibilidades de
. reta através de
(%,y)
1 ! -

- Distancia da
{ origem a imagem

()

y —x(tgb)

[(y -y (tg0))](senb)

(b)

Figura 3.9 - (a) Representacao da equacao da reta e, funcao de suas coordenadas
polares. (b) Relacao entre definicao de reta em coordenadas polares.



Capitulo 3 — Transformada de Hough para reconhecimento de padrées e definicdo de descritores.  4()

Onde tem-se as equacgoes para a Figura 3.9(b):

pzcoze+(y—xtg 0)sen 6
r‘
- * sen@—senze
P cosé 4 cosd
< Equacao 3.7
_ 2
P=X (1 sen 9) +y send
cosd
9 p=xcos @+y sen 0

Os novos parametros utilizados para representar o espaco sao
definidos agora por p e 6. Logo, o problema de detectar pontos
colineares pode ser convertido no problema de se encontrar curvas

concorrentes.
As propriedades para se transformar ponto em curva sao:

e Propriedade 1 - Um ponto no plano da imagem
corresponde a uma curva senoidal no espaco de

parametros;

e Propriedade 2 - Um ponto no espaco de parametros

corresponde a uma reta no plano da imagem;
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e Propriedades 3 — Pontos pertencentes a mesma linha reta
no plano da imagem correspondem a curvas através de um

ponto no espaco de parametros;

e Propriedades 4 - Pontos pertencentes a mesma curva no
espaco de parametros correspondem a linhas através do

mesmo ponto no plano da imagem.

Na Figura 3.10 tem-se esquematicamente apresentada a
propriedade de reflexdo, onde os pontos “A”, “B” e “C” se repetem

quando a senoide inicia um novo ciclo, entretanto com sinal negativo.

Através das propriedades, € feito o mapeamento das curvas no
arranjo acumulador (a construcdo do arranjo acumulador
bidimensional é definida dentro de um erro aceitavel em p e ¢ formando
uma grade pré-estabelecida). Esta grade pode ser limitada no intervalo
0<#<r7re-R< p< R, onde R e o tamanho da célula, desde que pontos
fora desse retangulo correspondam a linhas no plano da imagem que
nao cruzem a célula. Com a limitacdo de ¢, toda linha no plano x-y
corresponde a um unico ponto no plano (p-. Com a equacao
parameétrica do segmento de reta a cada ponto (x,y) do espaco imagem,
a curva correspondente € colocada no arranjo incrementando-se de uma

unidade o contador em cada célula ao longo da curva.

A analise do arranjo revela células que possuem numeros
elevados de contagens. Esses valores de contagem representam, para
cada célula, dentro de um erro de quantizacao, a quantidade de pontos
coincidentes de uma reta. Portanto, o método da transformada de
Hough requer a identificacdo desses maximos locais. Muitas vezes
ocorrem varios picos altos proximos uns dos outros no arranjo. Com
isso, existe a necessidade de utilizar um limiar pré-estabelecido para
filtrar erros e promover aproximacoes, assim, busca-se identificar

realmente os parametros da imagem.
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Eixo x————» 0 neg. 0 6pos.
1 2 |
. p 2
Eixo neg.
) 3 0 5 1
P 4
poS.
4 5 5

(a) (b)

6 neg. 0 6pos. 6neg. U 6pos.
P Y
neg. neg.B
. o C
p p
pos pos.

(c) (d)

Figura 3.10 - Ilustracao da aplicacao da transformada de Hough. (a) Pontos no
espaco da imagem. (b) Mapeamento dos pontos no espaco(p - 0). (c) Deteccao das
propriedades de colinearidade. Ponto A denota interseccao de curvas
correspondentes aos pontos 1, 3 e 4.(d) Propriedade de reflexdo da transformada
de Hough.

Os valores de Ilimiares estdo diretamente relacionados as

caracteristicas de cada imagem.
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3.3.2 - Generalizacao da Transformada de

Hough e Rapida

A transformada de Hough Generalizada € uma variacao da
transformada de Hough original. Ballard em 1981, utilizou um
mapeamento entre o espaco da imagem e o espaco da transformada de
Hough (BALLARD, 1981). A imagem inicialmente €& tratada por
operadores de borda. Os operadores mais comuns sado de dois tipos: o
operador de Gradiente e o operador de Hueckel (HUECKEL, 1973), os
quais transformam os niveis de cinza da imagem em uma rampa € um
degrau, respectivamente. Com isso, cada pixel na imagem nao contém
mais informacoes do nivel de cinza mas, ao contrario, cada pixel contém
uma magnitude e direcdo representando a orientacdo da mudanca do

nivel de cinza local.

Li e colaboradores (LI et al., 1985) propuseram um novo enfoque a
transformada de Hough, usando os principios de formulacao do
hiperplano para o conjunto de pixels do espaco de parametros. Esses
hiperplanos sao divididos gradativamente por um algoritmo em
hipercubos de baixa e alta resolucao. Em seguida €& realizados uma
contagem nos hiperplanos e um valor de limiar, determinado
inicialmente, o que limita a criacao de subdivisdes dos hipercubos. A
decisao se um hipercubo recebe um voto de um hiperplano dependera
do hiperplano cruzar o hipercubo. Esse algoritmo foi chamado de
Transformada Rapida de Hough. Esse enfoque hierarquico leva a uma
reducao significante da complexidade computacional e o requerimento e

armazenamento simultaneo.
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3.3.2 - Transformada de Hough para objetos

circulares

Em termos de objetos circulares Duda e Hart (DUDA & HART,
1972) sugeriram a utilizacdo da transformada de Hough para retas
adaptado para circunferéncias. Pode-se ter uma circunferéncia é
apresentada por uma equacao parameétrica e a transformada de Hough

pode ser aplicada. A equacao de uma circunferéncia é apresentada por:

(x-a)® +(y-b)’ =c?, Equacéo 3.8

onde a e b sao coordenadas do centro da circunferéncia e ¢ o seu raio

de curvatura.

Assim, em todos os pixels do plano da imagem e aplicando a

equacao:

(x;-a)® +(y,-b)* =c?, Equacao 3.9

tem-se que cada pixel do plano da imagem ira gerar uma circunferéncia
no espaco de parametros. A partir da transformacao do espaco imagem,
através de transformada de Hough circular, € gerado um espaco onde
os pontos da imagem correspondem a circunferéncias no espaco de
parametros. Os pontos (a,b) sao assim, armazenados no arranjo
acumulador. O cruzamento das circunferéncias tracadas no espaco de
parametros (a,b) define as coordenadas do centro de uma circunferéncia
e o valor acumulado nesta célula define quantos pixels pertencem a

circunferéncia.



Capitulo 3 — Transformada de Hough para reconhecimento de padrées e defini¢do de descritores. 45

Em Low (LOW, 1991) encontra-se como detectar circunferéncias
com Transformada de Hough, escolhendo a representacdo paramétrica
da circunferéncia. Assim, mudando do plano de imagem para o espaco

de parametros tem-se a Equacao 3.10.

(a-X,)’ +(b-Y,)? =c? Equacéo 3.10

A aplicacao da transformada de Hough consiste em mudar a
imagem do plano cartesiano para o espaco de parametros. Isto significa
que cada pixel do plano cartesiano (imagem) sera convertido em

circunferéncia no espaco de parametros.

Desta forma dada uma imagem com cinco pixels, como a
apresentada na Figura 3.11 e querendo saber se existe pixels que
possam compor a imagem de uma circunferéncia de raio igual a 1/4/2 .
Monta-se um arranjo acumulador com o espaco de parametros,

conforme ilustra a Figura 3.12.

v

30 35 40 50 x

Figura 3.11- Imagem de uma circunferéncia, ilustrando os pixels no
plano x, y.
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Como foi realizado no caso de deteccao de retas, define-se um
arranjo acumulador, onde serdo armazenadas as circunferéncia

tracadas com centro nos pixels da imagem (plano cartesiano).

4,01}
330 PR

3,0 35 40 50

Figura 3.12 - Espaco de parametros a e b para circunferéncias.

O arranjo acumulador, em principio pode ser definido com as
dimensoes iguais as da imagem no plano cartesiano, com tamanho a.b,
onde o tamanho de a € igual ao tamanho b. Porém, observa-se que se
existir um pixel no plano da imagem (cartesiano) que esteja
ultrapassando os limites impostos pela borda (uma das quatro
extremidades do plano da imagem), a colocacao de uma circunferéncia
gerada como centro na borda ultrapassaria os limites do arranjo

acumulador, como pode-se observar na Figura 3.13.

Observa-se que neste caso haveria perda de informacoes. No
entanto, para solucionar esse problema, sdo definidas as dimensoes do
arranjo acumulador de uma outra maneira, conforme explicado a seguir

e ilustrado na Figura 3.14.
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Figura 3.13 - Circunferéncia geradas com centro em pixels que ficam nas bordas
da imagem.

Adota-se as suas dimensoes nas faixas:

-raio<a<(X,, +raio) e —raio<b<(Y, . +raio) Equacéao 3.11

Logo, as dimensoes do arranjo acumulador serao dadas por:

ARRANJO[X,, +2-raio| - [Y, .. +2 -raio] Equacéo 3.12

max

tamanho r
da ¢ max >
imagem

, Max
)

Y

max

Figura 3.14 - Dimensoes do arranjo acumulador.



Capitulo 3 — Transformada de Hough para reconhecimento de padrées e defini¢do de descritores. 4§

Tomando cada um dos cinco pixels da Figura 3.11, obtem-se o
tracado conforme a Figura 3.12, que lancados no arranjo acumulador
obtém valores entre O (zero) e 4 (quatro). O valor quatro € exatamente
onde cruzam quatro das cinco circunferéncias tracadas. Observa-se que
o lugar onde cruzam as quatro circunferéncias possui coordenadas
P[(3,5), (3,5)], sendo pixel tinico. Isto quer dizer que 4 (quatro) pixels no
plano imagem pertencem a uma circunferéncia, cujo centro se encontra

nas coordenadas (a, b), que correspondem as coordenadas PJ[(3,5),(3,95)]

e cujo raio de curvatura é 1/ J2 unidades.

Neste exemplo, a imagem era composta de cinco pixels com

coordenadas:
P1 =[(3),(4)]
P2 = [(4),(4)]
P3 = [(5),(3,5)]
P4 = [(4),(3)]
PS5 = [(3),(3)]

O processamento desses pixels gerou o P[(3,5),(3,5)] que € o centro
da circunferéncia e o raio escolhido foi de 1/\/5 unidades. Logo, foi

possivel localizar uma circunferéncia e obter a sua Equacao, ou seja:

(X -3,5)°+(Y-35)>=(1/2)* Equacéo 3.13

Neste caso, procura-se apenas circunferéncias com um

determinado valor de raio (1/ V2 unidades), e para tanto utilizou-se um
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arranjo acumulador bidimensional, isto €, com as dimensoes (Xmax +

2*raio) por (Ymax + 2*raio).

Porém, quando existe uma imagem a ser analisada, e deseja-se
detectar possiveis circunferéncias que possam ter raios de curvaturas
de um determinado tamanho (raio minimo) até um outro valor de raio
(raio maximo). Isto se obriga a concluir que se deve prever um conjunto
de planos de arranjos, cada um deles para um valor de raio de
curvatura. Tem-se agora que trabalhar com um arranjo acumulador
tridimensional, isto é, com as duas dimensdes ja citadas mais uma
referente aos possiveis raios de curvatura das circunferéncias, Arranjo

(a, b, 0.

Com o exemplo ilustrado na Figura 3.14 e pesquisando se existem
circunferéncias com raios compreendidos na seguinte faixa: raio

minimo = 0,1 e raio maximo = 3, isto €, 0,1 < raio < 3.

Tomando-se o pixel P1 (3, 4) e calculando as circunferéncias para
todos os raios possiveis na faixa supra citada, vai-se armazenar em
cada plano do arranjo acumulador uma circunferéncia tracada com um
dos valores de raio. Observando o arranjo tridimensionalmente nota-se
a formacao de um tronco de cone indo de raio = 0,1 até raio = 3. Entao
um Unico pixel no plano da imagem gera um tronco de cone no arranjo
acumulador. Ao repetir isto para os demais pixels, obtém-se a formacao
de cinco cones (troncos de cones) no arranjo acumulador. Tem-se

também o cruzamento (interceptacado) de quatro cones em um uUnico
pixel, que corresponde aos valores: a = 3,5, b = 3,5, ¢ = 1/\/2 , que sao
respectivamente as coordenadas do centro da circunferéncia e de seu

raio; determinando os parametros ja vistos anteriormente .

Este método, permite detectar circunferéncias no plano imagem,
mesmo que esta seja descontinua ou incompleta, como mostra a Figura

3. 15.

Para esta situacao geral, as dimensoes do arranjo acumulador
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estdo compreendidas entre:

Sas<( X, i) Equacio 3.14

~ Tie SOV + 7)) Equacdo 3.15

Equacao 3.16

min

-----

~
P

Il LN 2

———————

Figura 3. 15- Circunferéncias fracionada e incompleta.

No exemplo inicial particularizado para o valor do raio igual a

1/ 72 o arranjo acumulador tinha suas dimensées acrescidas de duas
vezes o raio. Com esta nova optica tém-se suas dimensoes acrescidas de

duas vezes o raio maximo e a dimensao correspondente ao raio variando

de raio minimo até raio maximo. O que propicia ter o arranjo

acumulador com tamanho de dimensio:

ARRANJO(X, .. +2-1,. )Y, . +2-7,.. ) (", 0 ~1 +1) Equacéo 3.17
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Para desenvolver um algoritmo que trace as circunferéncias no
arranjo acumulador pode-se utilizar varios métodos. Um dos meétodos
consistente em utilizar a equacao da circunferéncia diretamente; outro
€ utilizando o algoritmo de “Bresenhan”. Em qualquer dos métodos o
tracado da circunferéncia € realizado ou para um quadrante apenas ou
para um octante apenas, e em seguida basta rebater ou transladar
estes pixels calculados para os demais quadrantes ou octetos por

simetria.

O algoritmo de Bresenhan é descrito em Low (LOW, 1991) como
um meétodo que consiste em calcular o deslocamento pixel a pixel para
tracar a circunferéncia admitindo que do pixel anterior para o posterior
(seu sucessor) deslocamos um dx ou um dy ou ambos. E sempre para o

primeiro quadrante esse dy=+1oudy =0 e dx=-1 ou dx = 0.

Kimme e colaboradores (KIMME et al, 1975) propuseram a
implementacao de outro método utilizando Hough para deteccao de
circunferéncia da seguinte maneira: dado um conjunto de pixels em que
se queira detectar uma circunferéncia, usando a indicacao sugerida por
Duda (DUDA & HART, 1972) computa-se para cada pixel da imagem
digitalizada as operacoes r cosf, r send, para um dado r fixado,
enquanto € incrementado de um valor 46. Onde 460 € funcao de r. Para
todo o processamento, isto €, para todos os valores de raio adotados, o
produto (r * 46) € sempre constante, pois isto permite que todo
comprimento de arco entre dois pixels tracados no arranjo acumulador
sejam iguais. Entao o processamento de cada circunferéncia exige um
numero de operacoes igual a 2n/A0. Como o tempo de processamento
era significativo, para minimiza-lo foi utilizado gradientes de direcao
para selecionar a porcao de circunferéncia a ser tracada no arranjo
acumulador. O processo constitui em tomar um conjunto de pixels e
avaliar a direcao central deles, isto €, a direcao do possivel centro e
tracar somente arcos de circunferéncia com seus limites voltados

apenas para a posicao central dos pixels da imagem.
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Conseguintemente, ao invés de tracar uma circunferéncia total, traca-se
os arcos com tamanhos pequenos, o que diminui o tempo de
processamento e produz menos votos acumulados no arranjo
acumulador. Apos este procedimento, faz-se um “threshold” no arranjo
acumulador e obtém-se os possiveis centros da circunferéncia. Com

estes centros acham-se as circunferéncias da imagem.

3.4 - Definicao e classes nas técnicas de

reconhecimento de padroes

Gonzalez e Woods (GONZALEZ & WOODS, 1993) afirmam que
reconhecimento de padroes em um determinado nivel € fundamental em
analise de imagens. Um padrao € uma descricdo quantitativa ou
estrutural de um objeto ou alguma outra entidade de interesse em uma
imagem. Em geral padrdao é formado por um ou mais descritores.
Entretanto, um padrao é geralmente visto como um arranjo de

descritores.

Ao longo do tempo, as técnicas de reconhecimento de padroes
produziram para o reconhecimento e a classificacao de objetos
utilizando imagens digitais. Muitos métodos desenvolvidos no passado
trabalhavam bem em objetos 2D ou objetos 3D em diferentes posicoes,
mas ainda continuavam apresentando problemas para um caso
tridimensional. Isto gerou muitas pesquisas, as quais levou ao campo

de visao computacional dos dias atuais (TRUCCO & VERRI, 1998).

Um padrao € uma estrutura de medidas quantitativas e
qualitativas que representam alguma entidade na imagem origem. Um
descritor € uma das medidas que compdem a estrutura do padrao. Em
geral um padrao € formado de varios descritores, na quantidade

necessaria para classifica-lo, arranjado de forma a fornecer informacoes
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adequadas a respeito do padrdao em questao (FU & MUI, 1981;
GIACINTO et al.,1997 ).

Uma das abordagens mais utilizadas na etapa de reconhecimento
de padroes € a que faz uso de medicoes (descritores) sobre os objetos.
No caso as medidas podem ser realizadas sobre regides da imagem ou

sobre objetos identificados na etapa de segmentacao.

Uma classe € uma familia de padroes que possuem caracteristicas
semelhantes entre si (DEVIJVE & KITTLER, 1987), como alunos de uma
sala de aula, onde sua principal caracteristica € que todos estdo numa
mesma série na mesma classe, com idades semelhantes e proximas

entre si. A

Figura 3. 16 ilustra classes de padroes e seus descritores.

Classe de Padroes: Animais Classe de Padroes: Fruta
1 — Espécie 1 - Tipo

2 — Idade 2 - Cor

3 — Raca 3 — Peso

Figura 3. 16 - Representacao de classes de padroes e seus descritores.

Os padroes de uma classe sao representados na forma de vetores
de atributos, com suas descricoes quantitativas anexadas a cada linha
do vetor, e todos os exemplos de aprendizado da amostra organizado em

colunas consecutivas, da forma:
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Amostras

Atributos Equacao 3.18

onde cada componente x; representa um descritor, e n € o numero total
de descritores do vetor. Cada coluna do vetor representa uma amostra
para aprendizado, padroes extraidos da natureza. A dimensao do vetor

entdo sera limitada pelo niumero de descritores que se possa encontrar.

As diversas classes com amostras x, podem ter descritores
formando decisdes em arvores, cada uma adequada a sua classificacao,
sendo esta uma poderosa ferramenta na analise de dados. E possivel
classificar uma amostra de fotografia de satélite para saber qual tipo de
plantacao, ou se a regidao corresponde a uma cidade, e se for cidade
separar as ruas das casas, tudo baseado em descritores adequados a
classificacao e organizados em arvores. O nivel de resolucao destes
descritores estara na capacidade do sistema de subdividir e resolver

problemas para diferentes regidoes na imagem (FU et al., 1976).

3.4.1 - Alguns Descritores usuais

3.4.1.1 - Medida sobre regioes

As medidas sobre regioes dos valores dos pixels sao definidas pela
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meédia e pela variancia, as quais sao dadas respectivamente por:

R N
pli.j)=—>2% > p(i.j) Equacdo 3.19

Ziii( e p(z J)) Equacao 3.20

Nesta abordagem os valores obtidos para os parametros acima sao

utilizados para definir o nivel da semelhanca entre as regioes.
3.4.1.2 - Medidas sobre objetos

Medidas sobre objetos tém recebido uma maior atencado, o que
pode ser comprovado pelo grande numero de trabalhos que tém sido

apresentados na literatura.

Um descritor bastante utilizado para formas ruidosas € o que faz
uso de assinaturas, onde dado um objeto, sdo obtidos sinais
unidimensionais. Normalmente € utilizada uma amostragem sobre o
contorno do objeto em determinados valores de intervalos 1, denotados
11, T2, ... , Tn, gerando os vetores de padroes como x; = r(71), x2 = r(12),... ,
xn = r1(mm). Esses vetores tornam-se pontos no espaco euclidiano n-

dimensional (GONZALEZ & WOODS , 1993).

A Figura 3.17 ilustra as assinaturas de dois objetos bastante

simples (circulo e quadrado).
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O reconhecimento dos objetos € realizado comparando as suas
assinaturas, no caso utiliza-se alguma métrica para medir as diferencas
entre elas. E importante observar que este descritor apresenta
invariancia com relacdo a rotacdo, sendo também possivel um

tratamento com relacao a escala.

3.4.1.3 - Esqueletizacao

Uma forma alternativa para representar a estrutura de um objeto
consiste em reduzi-lo a um grafo, uma das possibilidades para obtencao
desse grafo é através da utilizacao de algum algoritmo de afinamento

(também chamado esqueletizacao).

Costa e Cesar salientam que embora nao exista uma definicdo
formal satisfatoria para esqueletos, uma maneira informal de defini-los
¢ como sendo a representacao da forma tao fina quanto for possivel

(COSTA & CESAR, 2000).

O esqueleto de uma regido pode ser definido pela transformacao
do eixo médio (“medial axis transform” - MAT). A MAT de uma regiao R
com borda B € definida da seguinte maneira: para cada ponto p em R,
encontra-se seu vizinho mais proximo em B. Se p tiver mais de um
vizinho desse tipo, diz-se que ele pertence ao eixo médio (ou esqueleto)
de R. O conceito de “mais proximo” depende da definicao de distancia e,
portanto, os resultados de uma MAT sao influenciados pela escolha da
medida de distancia. A Figura 3.18 ilustra alguns exemplos adotando-

se a distancia euclidiana.
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Figura 3.17- Duas fronteiras simples e suas correspondentes assinaturas
(distancia em funcao do angulo) (GONZALEZ & WOODS, 1993).
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Embora a MAT de uma regiao resulte em um esqueleto aceitavel
intuitivamente, sua implementacao direta € tipicamente proibitiva
quanto aos aspectos computacionais. A implementacdo envolve
potencialmente o calculo da distancia de cada ponto interior a cada
ponto de fronteira de uma regiao. Numerosos algoritmos para melhorar
a eficiéncia computacional do calculo da MAT de uma regiao tém sido
propostos. Trata-se tipicamente de restricoes segundo as quais a
eliminacao desses pontos nédo deve: (1) remover pontos extremos; (2)

quebrar a conectividade; (3) causar a erosdo excessiva da regiao.

@ [ o (b) T .’ O -

B —

Figura 3.18 - Eixo médio de trés regioes simples.

Em seguida € apresentado um algoritmo, descrito em Gonzalez e
Woods (GONZALEZ & WOODS, 1993) para o afinamento de regides
binarias. Em tais regidoes os pixels representando o objeto possuem
valor 1, enquanto que os pixels de fundo assumem valor 0. O método
consiste na aplicacado sucessiva de dois passos aos pontos do contorno
da regiao, sendo que um ponto de contorno é definido como um pixel de
valor 1 que possua pelo menos um vizinho, em uma vizinhanca de oito

com valor 0. Tomando-se a definicdo de vizinhanca de 8 ilustrada na
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Figura 3.19, o primeiro passo determina que um ponto de
contorno p deve ser eliminado se as seguintes condicoes forem

satisfeitas:
e Condicao (a): 2 < N< (p1) £ 6;
e Condicao (b): S(p1) = 1;
e Condicao (c): p2 - ps - ps = O;
e Condicao (d): p+-ps - ps =0

em que N(p;) € o numero de vizinhos nao-nulos de p;, ou seja:

N(pi1) =p2 + ps + ... *ps + po

S(p1) € o numero de transicoes O - 1 na seqUéncia ordenada p2, ps,

..., P8, P9, P2.

A Figura 3.19 ilustra um exemplo para N(p1) = 4 e S(p1) = 3.

0 0 1
1 P 0]
1 0 1

Figura 3.19 - Ilustracao para atendimento as condicoes a e b. Descrever
novamente N(pi) = 4 e S(p:) = 3.

O primeiro passo deve ser aplicado a cada pixel da borda da
regiao binaria em consideracdo, sendo que, se uma ou mais das

condicoes (a)-(d) forem violadas, o valor do pixel em questdo nao deve
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ser modificado. Se todas as condicoes forem satisfeitas, entdo o ponto
deve ser marcado para ser apagado. No entanto, o ponto nao deve ser
efetivamente apagado até que todos os pontos da borda tenham sido
processados. Esse atraso previne que a estrutura dos dados nao seja
mudada durante a execucao do algoritmo. Uma vez que o primeiro
passo tenha sido aplicado a todos os pontos da borda, aqueles que
tiverem sido marcados sao apagados (ou seja, igualados a 0). Em

seguida, o segundo passo deve ser aplicado aos dados resultantes.

No segundo passo, as condicoes (a) e (b) continuam as mesmas,

mas as condicoes (c) e (d) sao modificadas para:
e Condicéo (c'): p2-p+-ps=0;
e Condicao (d): p2-ps - ps = 0;

Alguns passos do processo sao ilustrados na Figura 3.20, sendo
que em (a) tem seu resultado da aplicacdo do primeiro passo na
fronteira de uma regiao simples. Os pontos indicam os pixels marcados
e subsequentemente eliminados no final do primeiro passo. Em (b) tem-
se os resultados obtidos com o segundo passo, enquanto que em (c)
tem-se, finalmente, o esqueleto obtido depois de varias iteracoes desses
dois passos. O esqueleto de uma regido com propriedades menos

regulares € ilustrado na Figura 3.21.

A importancia dos esqueletos no reconhecimento de padroes levou
a busca de outras técnicas para a obtencao dos mesmos, destacando-se
a transformada da distancia e métodos morfologicos. (PARKER, 1994).
Em Betelu e Tannenbaum (BETELU et al., 2001), € discutido uma nova
abordagem para o calculo de esqueletos baseado em distancias afins,

sendo portanto invariante a transformacoes afins.
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Figura 3.20 - (a) Resultado apods aplicacao do primeiro passo do algoritmo de
afinamento durante a primeira iteracao pela regiao; (b) Resultado apés aplicacao
do segundo passo; (c) Resultado final. (GONZALEZ & WOODS, 1993)

Figura 3.21- Exemplo de afinamento de uma imagem (GONZALEZ & WOODS,
1993)
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Apos a obtencao dos esqueletos é realizada uma comparacao,
levando em consideracao o numero de terminacoes, os comprimentos
das ligacoes, o numero de conexdes e outras caracteristicas existentes
nos esqueletos. O reconhecimento dos objetos ¢é feito caso sejam obtidos

valores semelhantes nestas caracteristicas citadas.

3.4.1.4 - Deficiéncia convexa

A deficiéncia convexa € melhor empregada quando a fronteira do
objeto conter uma ou mais concavidades significativas que carreguem
informacoes sobre a forma. A Figura 3.22 ilustra uma regiao S e apos a
obtencao do eixo convexo, € identificada a deficiéncia convexa do objeto

(em cinza).

As fronteiras digitais tendem a serem irregulares devido a
digitalizacao (amostragem), ruidos e variacoes na segmentacao. Esses
efeitos resultam em uma deficiéncia convexa possuindo pequenos
componentes nao significativos espalhados aleatoriamente pela
fronteira. A eliminacao dessas irregularidades pode ser feita através de
um pos-processamento ou utilizar a suavizacao de fronteira antes do

particionamento.

Quando aplicada no reconhecimento de padroes, a deficiéncia
convexa € utilizada da seguinte forma: dado dois objetos que se deseja
verificar se sdo semelhantes (reconhecer um a partir do outro), obtém-
se as deficiéncias convexas de ambos e verifica-se a quantidade de
deficiéncias que ocorrem em cada um; conclui-se que os objetos sao

iguais se possuirem a mesma quantidade.
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Figura 3.22 - A regiao (S) e sua deficiéncia convexa (em cinza).

3.4.2 - Descritores de Fronteiras

Os seguintes descritores de fronteiras sao vistos na literatura
como descritores simplificados e de rapida resposta, ou seja: Descritor
para comprimento do contorno, didmetro do objeto, curvatura e

descritores de Fourier.

Quanto ao descritor para comprimento do contorno tem-se que
ele € um dos descritores mais simples que pode ser utilizado para
calcular o comprimento do contorno. Neste caso, o comprimento
poderia ser obtido da seguinte forma: escolhe-se um ponto de partida
no contorno do objeto, em seguida busca-se o seu vizinho, somando-se

o valor 1, caso o mesmo se encontre em uma vizinhanca 4, ou soma-se

o valor 2, caso seu vizinho esteja na vizinhanca diagonal. Este

processo continua até que todo o contorno tenha sido percorrido.

O descritor trivial € o diametro do objeto, que pode ser obtido por:
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Diam(B) = @?X[D( D, P j)] Equacdo 3.21

sendo que D(p; pj € a medida de distancia entre p; € p; que sao pontos
no contorno de B. Tanto o valor do diametro, como também a
orientacao da linha que conecta os dois pontos extremos que definem o
diametro (maior eixo do objeto) podem ser utilizados como descritores do

objeto.

A curvatura € um dos mais importantes atributos que podem ser

extraidos de um contorno (COSTA & CESAR, 2000), sendo definida por:

[dx(t) j dy(t)j_ dx(t) dy(t)

dt dt dt dt
k(t) = Equacao 3.22
d’x(t)  d’y(t))"”
_l’_
dt? dt?

onde se supde o contorno como sendo uma curva paramétrica

c(t) = (x(t)),y(t) Equacéo 3.23

Em geral, a obtencdo de medidas confiaveis da curvatura de um
ponto em uma fronteira digital € dificil, visto que tais fronteiras tendem
a ser localmente nao continuas. Entretanto, a utilizacao da diferenca

entre as inclinacoes de segmentos adjacentes de fronteira (que tenham
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sido representados como segmentos de retas) como um descritor da

curvatura no ponto de intersecao dos segmentos.

No reconhecimento de padrdoes as curvaturas podem ser
utilizadas de varias maneiras, entre as quais de modo semelhante a
assinaturas. Além disso, varios outros descritores podem ser obtidos a
partir da curvatura, tais como: Curvatura Maxima, Curvatura Minima,
Pontos de Inflexdao e Energia de Dobramento (também conhecida como

Energia da Borda).

Os Descritores de Fourier sao capazes de capturar a esséncia
geral de uma fronteira. Essa propriedade possui grande valor, uma vez
que esses coeficientes carregam informacao sobre a forma. Portanto,
eles podem ser usados para diferenciar formatos de fronteiras distintas.
Em seguida é apresentado o modo como esses descritores sdo obtidos a

partir dos pontos de uma fronteira digital.

A Figura 3.23 ilustra uma fronteira digital de N pontos no plano
xy. Comecando de um ponto arbitrario (xo, yo), pode-se encontrar os
pares coordenados (xo, Yo), (x1, Y1), (x2,y2), ..., (xn-1, Yyn-1) ao longo da
fronteira no sentido anti-horario. Essas coordenadas podem ser
expressas na forma x(k) = xx e y(k) = yr. Com essa notacao, a propria
fronteira pode ser representada como uma sequéncia de coordenadas
s(k) = [x(k), y(k)], para k =0, 1,2 N-1. Além disso, cada par coordenado

pode ser tratado como um numero complexo da forma:

s(k)=x(k)+ jy(k) Equacao 3.24

para k=0, 1, 2,..., N-1. Ou seja, o eixo x & tratado como o eixo real,
enquanto que o eixo y como o eixo imaginario de uma sequéncia de
numeros complexos. Embora a interpretacdo da sequiéncia tenha sido

reformulada, a propria natureza da fronteira nao foi mudada.
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Obviamente, essa representacao possui uma grande vantagem: ela

reduz um problema de duas dimensoes a uma dimensao.

ij

_

(0 - . - .

.E - - - L

[@)] - - . -

m - ‘.

Ewl - L

(@)

.5 y1 .- s = .

LLI .. ..

> X

Xo X1

Eixo Real

Figura 3.23 - Uma fronteira digital e sua representacao por uma seqiiéncia
complexa. Os pontos (xo, Yo) e (x1, Y1) sdao (arbitrariamente) os dois primeiros
pontos da seqiiéncia.

A transformada discreta unidimensional de Fourier de s(k) é

definida como:

1 2 ruk
Alu)=—=—> s(k) exp[JL} Equacéo 3.25
N &~ N
para u =0, 1,2, ..., N- 1. Os coeficientes complexos A(u) sdo chamados

de descritores de Fourier da fronteira. A transformada inversa de Fourier

de A(u) reconstroi s(k), ou seja:
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= 1 2uk
S(k)=ZA(u)exp[J ]’f,“ } Equacao 3.26
u=0

para k=0, 1, 2,..., N- 1. Supondo, entretanto, que no lugar de todos os
valores A(u), apenas os primeiros M coeficientes sejam usados. Isso é
equivalente a igualar A(u) = 0 para u> M - 1 na equagao acima como

resultado, a seguinte aproximacao de s(k) pode ser considerada:

= 2wk
stk)=Y Alu) exp{%} Equacio 3.27
u=0
para k = 0,1, 2,..., N - 1. Deve ser observado que quanto menor for o

valor de M, mais detalhes serao perdidos na fronteira. A Figura 3.24
ilustra um objeto original (N = 64) e as suas reconstrucoes com valores

de M variando de 2 até 62.

A sensibilidade dos descritores, quanto a rotacao, translacao e
mudanca de escala podem ser tratadas com o auxilio de algumas

propriedades basicas dos descritores de Fourier, ou seja:

a) Transformacao de Identidade com Fronteira s(k) e Descritor de

Fourier A(u);

b) Transformacado de Rotacado com Fronteira s/(k) = s(k)e/® e Descritor

de Fourier A ,(u) = A(u) &,

c) Transformacdo de Translacao com Fronteira si(k) = s(k) +Axy €

Descritor de Fourier A «u) = A (u) + Axy 6(w);

d) Transformacao de Mudanca de Escala com Fronteira ss(k) = as(k)

e Descritor de Fourier As(u) = a A (w);
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e) Transformacao de Pontos de Partida com Fronteira sp(k) = s(k —

ko) e Descritor de Fourier A p(u) = A (u) e 72mkgu/N,
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Figura 3.24- Exemplos de reconstrucao de descritores de Fourier para varios
valores de M.

3.4.2.1 - Descritores Regionais

Os descritores regionais podem ser definidos por areas, fronteiras

e compacidade.
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Entre os descritores regionais a area da regiao € um dos mais
imediatos, sendo definida pelo numero de pixels contidos dentro de sua

fronteira.

O perimetro € um outro descritor simples, consistindo no
tamanho da fronteira do objeto, sendo definido de maneira equivalente

ao comprimento.

Ha também o descritor de compacidade que é obtido com uma

combinacao dos dois anteriores e definido conforme a Equacao 3.28.

Compacidade = (perimetro)”

- Equacao 3.28
darea

Uma importante caracteristica deste descritor € a sua invariancia

a mudancas de escala e também de rotacao.

3.4.2.2 - Descritores topologicos

Os descritores topologicos atuam segundo as propriedades
basicas a topologia, que garantem que se uma regidao (objeto de
interesse) contem um certo numero de buracos. A quantidade nao é

alterada caso ocorram rotacoes ou esticamentos.

A Figura 3.25 exibe uma regiao com 2 buracos. Nota-se entretanto
que, o esticamento da figura afeta as distancias e portanto, ndo se deve

depender desse parametro para o processamento.
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Figura 3.25- H: e H2 representam nimero de buracos.

Uma outra propriedade topologica util para a descricao de regiodes
¢ o numero de componentes conexos. Um componente conexo € um
subconjunto de tamanho maximo tal que quaisquer dois pontos nesse
subconjunto possam ser unidos por uma curva conexa que também
pertenca completamente ao subconjunto. A Figura 3.26 mostra uma

regido com trés componentes conexos.

Figura 3.26- Ci1, C2 e C3 representam o nimero de componentes complexos.
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O numero de buracos H e de componentes conexos C em uma
imagem podem ser utilizados na definicao do numero de Euler E, que €

uma propriedade topografica, dada por:

E=C-H Equacao 3.29

O numero de Euler € util se caracterizar topologicamente uma

imagem.
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Gapittulo 4
@Wmmme

Neste capitulo € apresentado a metodologia desenvolvida e a
descricao do sistema de imagem tridimensional utilizando técnicas de
imagiamento estereoscopico e reconhecimento de padrdes circulares

com auxilio da transformada de Hough.

4.1 - Modelagem de objetos do sistema para
tomada de decisao baseado em imagiamento
estereoscopico.

A implementacdo do sistema para tomada de decisdo baseado em
imagiamento estereoscopico foi realizada com base no uso de
computador do tipo IBM-PC sob plataforma Microsoft Windows XP® com

ferramenta de programacao Borland Builder 5.0%.

O sistema € apresentado em cinco blocos conforme ilustra a Figura

4.1. O primeiro bloco chamado de Bloco de Entrada é responsavel pelas



Capitulo 4 - Desenvolvimento do sistema para tomada de decisdo baseado na geragdo de imagens 73
estereoscopicas e reconhecimento dos padroes circulares

entradas e aquisicoes das imagens respectivas a cada uma das

cameras.

O proximo bloco € o de Pré-processamento individual, o qual é
responsavel pela adequacao e melhorias em cada uma das imagens

adquiridas com cada uma das cameras.

Com as imagens preparadas e adequadas a elas sao aplicados os
meto dos de pré-processamento coletivos que possibilitam a extracao
das informacoes necessarias para a reconstrucao tridimensional como o
reconhecimento de pixels de correspondéncia para aplicacao dos
calculos do imagiamento estereoscopico e reconhecimento de padroes

circulares.

O sistema permite a armazenagem das informacoes durante o
processamento como por exemplo, das imagens de entrada,

intermediarias, de saida e do relatorio final.

Finalmente, o ultimo bloco é o responsavel pela apresentacao dos

resultados apos cada uma das etapas.

4.2 Entrada do Sistema

A entrada do sistema € realizada através de duas cameras idénticas
do tipo WebCam de marca Creative® conectadas através da Universal
Serial Bus (USB). Ambas as cameras sao posicionadas com uma

distancia conhecida e calibradas.

A porta de comunicacao USB foi criada para revolucionar a conexao
de dispositivos externos como gravadores de CD, cameras fotograficas
digitais, cameras video dentre outros, em computadores com maior

facilidade e rapidez.
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Figura 4.1 - Diagramacao do sistema de imagiamento estereoscépico com reconhecimento de padroées circulares.
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Atualmente, existem dois tipos basicos de USB, a versao 1.1 criada
inicialmente com capacidade de transmissao de 12 megabits por
segundo, e a versao 2.0 que atualmente vem sendo difundido com taxa
de transmissao podendo a chegar a 480 megabits por segundo. A
distancia do cabo que conecta o dispositivo a porta de USB
convenientemente nao pode ultrapassar o tamanho de Sm. (USB

IMPLEMENTERS FORUM, 2003)

A camera utilizada no projeto tem como especificacoes um sensor
colorido CMOS 352x288, controle de exposicao a claridade automatico e

interface de comunicacao USBV 1.1, conforme ilustrado na Figura 4.2.

Figura 4.2 - Foto ilustrativa da camera WebCam Creative®.

A Tabela 1 apresenta as principais caracteristicas da Webcam

Creative®.

Tabela 1 - Principais caracteristicas da WebCam Creative®.

Numeros de Quadros Numero de Pixels da
por Segundo Imagem

1-30 160x120
176x144
320x240
352x288
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As imagens sao adquiridas através do componente Visual
Component Library (VCL), VCAP desenvolvida por Egor Averchenkov em
2001. Esta componente visual proporciona a exibicdo e a captura de

ambas as cameras.

O componente VCAP possui rotinas prontas para a aquisicao de
imagens no formato Bit Map Picture (BMP), captura de video com ou sem
compressao, exibicao direta das cameras e rotinas de tratamento de
erros. Cada uma destas rotinas prontas sao independentes assim
possibilitando o acionamento ou nao das mesmas através de uma

classe chamada TGraphConfig conforme ilustra a Figura 4.3.

Class PASCALIMPLEMENTATION TGraphConfig : public System::TObject

{
typedef System::TObject inherited;

public:
AnsiString VCapSource;
AnsiString ACapSource;
AnsiString VComp;
AnsiString AComp;
TACapMode ACapMode;
TVCapMode VCapMode;
AnsiString VCompState;
bool WantCapture;
bool WantPreview;
bool WantBitmaps;
bool WantAudio;
bool WantDVAudio;
bool WantAudioPreview;
Graphics:: TPixelFormat PixelFormat;
TDVResolution DVResolution;
AnsiString CaptureFileName;
bool UseTempFile;
AnsiString TempCaptureFileName;
bool DoPreallocFile;
unsigned PreallocFileSize;
void __ fastcall Clear(void);
void _ fastcall RestoreGraph(AnsiString layout);
bool _ fastcall RestoreGraphFromStream(Classes::TStream* Stream);
AnsiString _ fastcall SaveGraph();
bool __ fastcall SaveGraphToStream(Classes::TStream* Stream);
_ fastcall TGraphConfig(void);
public:
#pragma option push -w-inl
/* TObject.Destroy */ inline _ fastcall virtual ~TGraphConfig(void) {}
#pragma option pop

b

Figura 4.3 - Codigo da Classe TGraphConfig de configuraciao do componente
VCAP.
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Da classe TGraphConfig € utilizado somente as variaveis
WantPreview para exibicao em tempo real da camera, WantBitmaps
para a aquisicao de imagens de exibicao da camera, VCapSource que
listas os drivers de todas as cameras instaladas no computador e
VCapMode que lista todos os modos disponivel para a camera
selecionada. O sistema apenas utiliza a exibicdo e a captura de imagens

no formato BMP.
Quando o sistema € iniciado € realizada a pesquisa sobre todos os

dispositivos de cameras instalados, conforme ilustrado pelo fluxograma

da Figura 4.4.

Inicio

Limpa Lista de
Dispositivos Antigos

Adquiri Lista dos
Dispositivos Instalados
com o Comando
GetVideoDevicelList (True,

Atribui Lista dos
Dispositivos ao
Componente do Tipo
Combobox

Figura 4.4 - Fluxograma de atualizacao da lista de dispositivos de cameras
instalado.
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Quando o driver da camera é alterado, automaticamente o
componente VCAP aciona a propriedade OnChangeDevice. Nesta
propriedade sao executadas a listagem de todos os novos modos de

exibicao do novo driver como apresentado na Figura 4.5.

L Armazena Modo de
EXibiQQO «

Adciona ao Componente
do Tipo Combobox o
Modo de Exibigao

v

Compara o Modo de
Exibigéo Atual com o
Anterior

Limpa a lista dos Modos
do Dispositivo Anterior

Incrementa
( Contador "N

A

Armazena Modo de
Exibicdo Anterior

Adquiri o Numero Total de

Modos do Dispositivo pelg
Comando

VCapModeCount

\ | Seleciona Modo
de Exibicéo

Contador ¢ Igual ao
Total de Modos de
Exibigéo

Figura 4.5 - Fluxograma de atualizacao de modos de exibicao.

Outra propriedade utilizada € a OnBitmapGrabbed que possibilita a
aquisicao das imagens da camera ativa em exibicdo. O componente

VCAP é utilizado para ambas as duas cameras, assim cada uma das



Capitulo 4 - Desenvolvimento do sistema para tomada de decisdo baseado na geragdo de imagens 79
estereoscopicas e reconhecimento dos padroes circulares

imagens sao armazenadas com o pré-nome “Caml” e “Cam?2”,
respectivos a camera 1 e camera 2 seguido do contador respectivo a

imagem que esta sendo adquirida e finalmente a extensao (*.bmp).

O numero de imagens que serdao adquiridas é definido previamente
pelo usuario do sistema. Durante a execucao do programa esse numero
€ multiplicado por dois para que possa considerar ambas as cameras no
processo. As imagens sao adquiridas de forma alternada, chaveando os
drivers das cameras para garantir maior confiabilidade no

reconhecimento dos blocos de correspondéncia.

4.3 - Pré-Processamento Individual

Neste modulo do sistema ocorre a melhoria das imagens para os
passos de reconhecimento de pontos de correspondéncia. Por esta razao
este € um dos principais modulos que compde o sistema de

imagiamento estereoscopico.

A primeira etapa do pré-processamento individual € a conversao da
imagem de entrada em tons de cinza conforme fluxograma que é

apresentado na Figura 4.6.

Com as imagens em tons de cinza € aplicado o filtro de Average.
Este filtro baseia-se na média dos pixel de imagens adquiridas de uma
mesma camera. Visando maior flexibilidade do sistema o filtro é
aplicado nas duas entradas e repetido conforme condicdo pré-
estabelecida pelo usuario. Sempre ocorre que a imagem com a meédia
obtida é processada com as novas entradas. A Figura 4.7 ilustra as
etapas da filtragem por Average, onde para cada uma das entradas €

repetido para cada uma das cameras.
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Figura 4.6 - Fluxograma de conversao de uma imagem colorida em uma imagem
com tons de cinza.
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Inicio
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Figura 4.7 - Fluxograma da filtragem por Average de imagens.

A equalizacao de histograma é aplicada para ajustar o contraste
das imagens e melhorar a resposta do reconhecimento de pixels que
farao parte dos blocos de correspondéncia. A equalizacao de histograma
baseia-se na analise da distribuicao dos niveis de cinza. Uma imagem

esta com seu histograma completamente equalizado se houver uma
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distribuicao uniforme de todos os niveis de cinza. A Figura 4.8 ilustra o

fluxograma para a operacao de equalizacao do histograma.
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E o Fim da
Coluna ?

Sim

Nao Sim

Imagem de Saida

P = RGB(Valor, Ef_ Fhim,)da
valor,Valor) inha
Nao
\ 4

Pega o Valor do Pixel da
Imagem Original

O Pixel Lido &

= ido* 9
Valor ((VaRI?;leo S1) % ¢ Sim

Valor = (((ValorLido - R2)
* (255-S2)) % (255- |« Sim
R2))+S2

enado o Pixel
lido é > R2

Valor = (((ValorLido - R1) * .
(52-51))%(R2-R1)) + 51 [&SIm

Figura 4.8 - Fluxograma do procedimento para equalizacao do histograma.
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4.4 - Pré-Processamento Coletivo

O imagiamento estereoscopico € baseado em calculos simplificados,
entretanto, para a realizacao dos calculos é necessario encontrar os
pixels de correspondéncia na primeira imagem da segunda imagem
conforme ilustrado na Figura 4.9. A técnica utilizada para este
proposito € a de correspondéncia por blocos, conforme fluxograma

ilustrado na Figura 4.10.

Imagem 1

Blocos de Pixels para
Correspondéncia

Imagem 2

Blocos de Pixels pard
Correspondéncia

i

Figura 4.9 - Modelos de correspondéncia por blocos.

Como pode ser observado na Figura 4.10, a correspondéncia entre
as imagens € calculada apenas para um bloco da primeira imagem. Este
procedimento €& adotado porque as cameras sao perfeitamente
calibradas e alinhadas. Assim, a correspondéncia encontrada para o

primeiro bloco da primeira imagem sera valido para os demais blocos.



Capitulo 4 - Desenvolvimento do sistema para tomada de decisdo baseado na geragdo de imagens 84
estereoscopicas e reconhecimento dos padroes circulares

Este método é adotado para diminuir o esforco computacional que estes

procedimentos em geral exigem.

Armazena da Memoria

Inicio

Separa as Imagem 1
em Blocos de Tamanho
<7

Separa as Imagem 2
em Blocos de Tamanho
x7

Seleciona Imagem que
Vai Ser Comparada

}

Compara Bloco da
Primeira Imagem com
Bloco da Segunda
Imagem

E Igual ?

Tem Mais Blocos
na Segunda
Imagem

Pega Préoximo Bloco da
Primeira Imagem

Sim

Figura 4.10 - Fluxograma do procedimento de correspondéncia por blocos.
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Antes de aplicar o imagiamento estereoscopico € necessario que as
informacdes que nao sao inerentes ao reconhecimento de padroes
circulares sejam extraidas da imagem. O procedimento de limiarizacao é
utilizado para extracao destas informacdoes a partir de um limiar
previamente definido pelo usuario do sistema conforme ilustrado na

Figura 4.11.

o Adquiri 0 Tamanho da | ' L = Adquiri o Limiar
Imagem de Entrada Definido pelo Usuario

E o Fim da

Sim Linha?

E o Fim da
Coluna?

Nao

v

P = Adquiri o Pixel da

Imagem
Pixel Atribui .
<
Branco 4 Sim P<L
Nao

\

Pixel Atribui Preto

Figura 4.11 - Fluxograma da técnica de limiarizacao.
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Com os pontos de correspondéncia definidos e a limiarizacao
executada sao aplicados os calculos para o imagiamento estereoscopico

conforme ilustra o fluxograma apresentado na Figura 4.12.

Adquiri o tamanho da Imagem

E o Fim da
Coluna?

Imagem 3D

E o Fim da
Linha?

Néo

v

Adquiri Fator de Corregcdo dos Mdédulos de
Correspondéncia por Blocos

v

Calcula a Coordenada Z

'

Calcula a Coordenada X

v

Calcula a Coordenada Y

v

Adquiri o do Pixel da Imagem de Entradg

Monta Pixel na Coordenada X, Ye Z

Figura 4.12 - Fluxograma de reconstrucao tridimensional.
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A imagem reconstruida tera trés dimensdes, ou seja, as
componentes corrigidas das coordenas X e Y e a coordenada de
profundidade Z. A correcao de planos trabalha com a coordenada Z.
Assim, supondo que seja selecionado a posicao zero da coordenada Z,
todos os pixels que estiverem a frente ou atras desta posicdo serao
compensadas, e assumirao sua nova posicao como referéncia. A Figura

4.13 ilustra o fluxograma para o procedimento de correcao de planos.

Abre Imagem
Tridimensional

'

Adquiri o tamanho
da Imagem

Sim
Nao Sim
Montagem da £ o Fim da
Imagem com Z Col o
Corrigido oluna
A
Nao
Z=Z-Z |4=Sim A Coordenada Z >0 ?
Z=27Z+Z i A Coordenada Z <0 ?
zZ=Z

Figura 4.13 - Fluxograma do procedimento de correcao do planos da imagem.
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Esta correcao € realizada para que os mesmos os objetos que
tenham o mesmo tamanho, porém que estejam posicionados uns na
frente dos outro, tenham um fator de correcao para que o sistema possa
interpretar corretamente as informacdes na imagem estereoscopica

gerada.

A imagem tridimensional corrigida € novamente convertida para
uma imagem bidimensional corrigida para posterior reconhecimento
dos padrodes circulares através da transformada de Hough, conforme

ilustrado na Figura 4.14.

Adquiri o Tamanho da
Imagem de Entrada

E o Fim da
Linha?

Sim

Né&o Sim

E o Fim da
Coluna?

Nao

v

Calcula Coordenada

AX
X =
A-Z

Calcula Coordenada

. AY

A-Z

Figura 4.14 - Fluxograma de transformacao da imagem tridimensional para uma
imagem bidimensional.
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O reconhecimento de padrodes circulares que é realizado através da
transformada de Hough, necessita de um procedimento de correcao,
pois este método apresenta a geracao de falsos picos. Os picos sao
definidos como pontos (circunferéncias no espaco de imagem) que na
realidade sdo decorrentes de pixels vizinhos do raio central da
circunferéncia, os quais geram altos valores no arranjo acumulador
fazendo com que aparecam circunferéncias que na realidade nao

existem.

Como solucao dos problemas de falsos picos relacionados com a
transformada de Hough foi apresentado por Gering e Klein (GERING &
KLEIN, 1986), conhecida como Backmapping que proporciona meios
para reduzir os falsos picos. Essa técnica consiste na realizacdo da
transformada de Hough produzindo um arranjo acumulador (Acc),
seguida da repeticdo do calculo da Transformada de Hough sobre a
mesma imagem de entrada. O arranjo acumulador (Acc) € procurado em
cada circunferéncia formada, definindo o segundo arranjo acumulador
(Acc?) incrementando apenas alguns picos. Do Backmapping pode
facilmente se estender para outras parametrizacoes, onde tem-se a
formulacao da geracao do arranjo acumulador para a transformada de
Hough circular. A Figura 4.15, ilustra o fluxograma com etapas dos

procedimentos para a organizacao do arranjo acumulador

A geracao do arranjo acumulado tridimensional pode ser definido

pela Equacao 4.1.

P E rfim 1 se f(x’y) - 255
z z Zarranjo(a,b,r) = Equacao 4.1

x=0 y=0 r—rini 0 se f(x,y)zo

onde:

a =x — cos(b)
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b =y - sen(6)

r = [rmin,rmdx]/

P = largura da imagem

E = altura da imagem

arranjo = arranjo acumulador gerado

flc,y) = um pixel da imagem

Quando utiliza-se a técnica de Backmapping sendo estendido para

a Equacao 4.2.

1 se max(arranjo(a,b,r))

rfim
Z Z Z arranjo,(max_a,max_b) = Equacao 4.2
a b rini
0

onde:
max_a e max_ b= valor mdaximo de a computado pelo
max(arranjo(a,b,r));
arranjoz = novo arranjo acumulador, inicialmente vazio;
Max._Acc = maior valor do arranjo acumulador, inicialmente com
valor —10.000, para que ao iniciar a execug¢do do algoritmo, o faca

assumindo o primeiro valor do arranjo acumulador.

A transformada de Hough envolve mapeamento de pixels da
imagem com um espaco de parametro espacialmente quantizado
(arranjo acumulador), isto €, cada pixel da imagem define uma
circunferéncia no espaco de parametro e todos os pontos do arranjo
acumulador nesta faixa de parametros serdao incrementados.
Consequientemente, interseccoes entre tais faixas aparecem como picos
no arranjo acumulador, assim indicando possiveis exemplos de

circunferéncia segmentadas na imagem.
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As interseccgdes irregulares ndo podem ser usadas para executar
amostras ideais de raios. Para resolver este problema é necessario um
algoritmo da transformada de Hough sofisticado, incluindo técnica de

Backmapping e a analise da vizinhanca.

Inicio

Adquiri o Tamanho do
Arranjo Tridimensional

E o Fim do Arranjo

Sim
Acumulador?

‘ Né&o
Max_AcC = -10.000; m——p  R2I0_ACUMUC = 0; f— i= raio_ini

J

Sim

i = raio_fim

Incrementa i

Acc(xy) > Max_Acc

Acc_Raio = Raio_Acumuc;

Sim
Nao '
¥ Max_Acc = Accky);

Acc2 = Max_Acc; 4—‘ 1

Raio_Acmuc =i

Figura 4.15 - Fluxograma do arranjo acumulador.
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Para o aperfeicoamento do Backmapping utiliza-se um limar e a
analise da vizinhanca dos picos proximos resultantes do Backmapping.
Assim, encontrando a média entre esses picos e gerando com isso
apenas um pico com o valor na média eliminaram-se os falsos picos no

arranjo acumulador e conseqiientemente, obteve-se um raio central.

A funcdo matematica para selecao dos maximos da vizinhanca é

descrita pela Equacao 4.3.

> max(i iarranjo2(a+i,b+j)) Equacéo 4.3
a b i

i=—v j=—v

onde:

v = regido de vizinhanca.

Com os raios centrais podem-se detectar as circunferéncias na
imagem original mesmo que estas possuam raios diferentes. Varrendo-
se um intervalo de raios, obtém-se seus arranjos acumuladores e

encontram-se os picos mais relevantes em cada um.

A definicdao de um alto pico no arranjo acumulador € o resultado
dos picos do arranjo acumulador com intensidade igual ao numero de
pontos na imagem, formando a faixa de parametros (COSTA & CESAR,
2000). Desta maneira valores globais nao expressam a conectividade do
pico da imagem, um conjunto escasso de pontos, ou um conjunto de
linhas segmentadas colineares tracam um pico no arranjo acumulador,
até mesmo se os picos correspondentes para uma linha segmentada na
imagem nao prové nenhuma informacdo sobre seus pontos finais.
Estudou-se uma simples aproximacdo, ou seja, uma analise de

conectividade de picos de um grande faixa, capaz de minimizar todos
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estas faltas. (ATIQUZZAMAN & AKHTAR, 1995; AGRAWAL et al., 1996;
ATIQUZZAMAN, 1992; CHATZIS & PITAS, 1997; OLSON, 1998).

Um exemplo de uma implementacdo do procedimento para remover
grupos conectados de pixels menores que min_comprimento esta

presente Figura 4.16.

A Figura 4.17, ilustra o fluxograma para a deteccao de

estremidades.

Os fluxogramas da Figura 4.18 e Figura 4.19 apresentam
respectivamente, o algoritmo de transformada de hough para

reconhecimento de padroes circulares e o algoritmo de backmapping.

Contador <

Zera Contador  fe——]py Zera Controle
in_comprimento

Sim
A 4
k =i - Contador

Nzo *
Incrementa

Contador h(k) =0
l Né&o

Sim
Nao v
4_J CoNtrole = 1  me— Contador = 0

Figura 4.16 - Fluxograma para eliminacao de pequenos grupos.
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Inicio

sl_start =i

. Store (sl_start,
slend =i  fe—— sl_end, th, rh)

Figura 4.17 - Fluxograma para deteccao de extremidades.

O procedimento store armazena linha segmentada obtida com uma
lista de linhas segmentadas. Observa-se que € suficiente para
armazenar somente as coordenadas projetadas das extremidades, como
outras coordenadas podem ser obtidas considerando o armazenamento
normal pelos parametros th e rh das respectivas grandes faixas. De fato,
ja que dois pontos nas extremidades nao definem uma unica linha
segmentada na ortogonal entrelacada, torna-se muito precisa para
representar uma linha segmentada em termos de coordenadas
projetadas destas extremidades e parametros normais. Entdo, uma
linha sera representada e armazenada em termos do vetor DSLS = (6, p,
sl_start, sl_end). Observa-se que o tipo de projecao (sobre os eixos x ou

y) podem ser imediatamente dados pela inspecao do valor de 6.
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Acumulador(max(a) + max (raio) /2, max(b) +
max(raio)/2, max(raio))

E o Fim da

Linha? » Incrementa Linha

Sim

E o Fim da
Coluna?

Sim

Né&o
h 4

Adquiri o Valor do Pixel

Incrementa O Valor do
Coluna Pixel é 1= 0
A
Sim
Raio = Raio Inicial
Nao
v Incrementa Raio
Teta=0 A
Teta < 360 Sim?
Nao
v J a=a- Deslocamento de Linha;
a = Linha - Raio * Cosseno[Teta];
Incrementa Teta * l
. b = b - Deslocamento de Coluna;
b = Coluna - Raio * Seno[Teta];

J

v

» Acumulador (a, b,Raio) = Acumulador (a, b,Raio) +

Figura 4.18 - Fluxograma para reconhecimento de padroes circulares com a
transformada de Hough.
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raio)

v

Acumulador(max(a) + max (raio) /2, max(b) +
max(raio)/2, max(raio))

. E o Fim da )
Sim Linha? Incrementa Linha

E o Fim da Sim

[ Coluna?
Incrementa N3o
Coluna v
A

Adquiri o Valor do Pixel

Acumulador (a, b,
raio)

A

Acc2(max_a, max_b) =
acc2(max_a, max_b)+1

Incrementa Raio

Teta=0
A
Teta < 360 Sim =’
Nao

Acumulador (a, b, rai
> max_acc

) Max_acc = Acumulador _
Sim = @, b, raio) —pp  Max_a=a

Incrementa Teta { Max_b =b

A

a = Linha - Raio * Cosseno[Teta];

v

b = Coluna - Raio * Seno[Tetal; '_> a = a - Deslocamento de Linha;

v

N Acumulador (a, b,Raio) = Acumulador (a, b,Raio) + === b = b - Deslocamento de Coluna;

Figura 4.19 - Fluxograma do algoritmo de Backmapping.
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A informacodes inerentes as principais etapas como, por exemplo, o
numero de amostras encontradas de cada um dos tamanhos
identificados pelo sistema sdo armazenadas em forma de relatorios de

texto e de grafico.

4.5 - Armazenagem

O procedimento permite que os estagios do sistema, como a
imagem da camera 1, imagem da camera 2, imagem estereoscopica,
imagem com os planos de profundidade corrigido e os relatorios de cada

uma das imagens processadas possam ser armazenadas.

O armazenamento da imagem da camera 1 € realizado de forma
automatica o termino da fase de pré-processamento individual em
formato BMP, com nome de identificacao de qual das cameras é

referente e a data em que foi realizado o processamento.

Semelhantemente ao armazenamento da imagem adquirida da
camera 1 tem-se a aquisicao da camera 2 que utiliza o mesmo
procedimento alterando somente a especificacdo do nome para
identificacao da camera 1. A Figura 4.20 ilustra o procedimento para

armazenamento automatico dessas imagens.

Os relatérios sao armazenados no formato do componente
QuickReport® que sao gerados de forma individual para cada
processamento. Nestes relatorios estao presentes todas informacoes de
analise de quantidade dos padroes circulares como o diametro de cada

um e a imagem que foi submetida a analise.
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Inicio

IMG1 =Adquiri Imagem
do Processamento de
Histograma da Camera 1

’

IMG2 = Adquiri Imagem
do Processamento de
Histograma da Camera 2

}

Adquiri Data do Sistemg

}

Cria nome do Arquivo
da Camera 1
Cam1ddmmaa.bmp

|

Cria nome do Arquivo
da Camera 2
Cam2ddmmaa.bmp

}

Salva Imagem Céamera 1

’

Salva Imagem Céamera 2

Figura 4.20 - Fluxograma do procedimento de armazenamento das imagens
adquiridas pelas cameras 1 e 2.

A imagem tridimensional gerada pelo imagiamento estereoscopico é
armazenada em arquivo texto que contém informacoes sobre a malha de
poligonos que sera utilizada na reconstrucdo do objeto com a

ferramenta Visual ToolKit (VTK).
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A imagem bidimensional com a correcao dos planos € armazenada
em formato de imagem BMP de forma semelhante a apresentada para

armazenamento da aquisicao das imagens.

4.6 - Visualizacao

Para visualizardo de resultados, o sistema possibilita duas formas
basicas. A primeira € em tempo de execucao, as imagens sao adquiridas
e ja entram em rotina de analise e reconhecimento ou a segunda que é
utilizada quando o sistema foi utilizado somente para aquisicoes das

imagens e posteriormente € necessaria a analise dos dados.

Em cada uma das opcoes oferecidas pelo sistema tem-se mais dois
tipos de visualizacoes, a bidimensional e a tridimensional. A
bidimensional é realizada através de uma componente chamado, de
TImage que ao ser associado a uma imagem exibe-a no sistema. Ja para
as imagens tridimensionais foi utilizado uma ferramenta baseado em
openGL® chamada de VTK, a qual possui diretivas simplificadas das
funcoes da openGl®. A imagem estereoscopica € exibida com

ferramentas adicionais implicitas como o zoom, rotacao e translacao.
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Captluto 5
M@M@

Neste capitulo sao apresentados a avaliacao da interface com o

usuario, os resultados obtidos com o sistema e as conclusoes.

5.1 - Avaliacao da Interface com o usuario

O sistema foi realizado no ambiente visual C++ Builder 5.0 e
buscou-se flexibilidade operativa visando uma maior interacdo com o

usuario.

A Figura 5.1 ilustra a tela principal, onde na regiao 1 sao
apresentados os resultados de analises para os processos em avaliacao
e de aquisicao. Cada resultado € apresentado em sua respectiva aba. Na
regiao 2, sao observadas as funcionalidades de ajuste para as funcoes
como a limiarizagdo ou o Backmapping que somente serao
disponibilizados ao usuario quando selecionado. Também podem ser
observados alguns botdoes que facilitam a utilizacao do sistema como
por exemplo, identificacdo de padroes circulares e imagens sendo
adquiridas em tempo real. O menu principal € composto por cinco tipos
de diferentes opcoes, onde se tem como primeiro item a opcao Arquivo
conforme ilustrado na Figura 5.2. Este menu oferece ao usuario
diversas funcionalidades, como por exemplo a opcao abrir imagens que
serao processadas conforme ilustra a Figura 5.3 ou que ja foram

processadas, conforme opcoes selecionadas pelo usuario, ou salvar
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imagens processadas conforme ilustrado na Figura 5.4. O sistema opera
tanto imagens em tons de cinza como RGB. Outra funcionalidade
oferecida no menu Arquivo, € a equalizacdo automatica de histogramas,
a qual é responsavel pela melhor distribuicdo das densidades,
oferecendo maior uniformidade e auxilio na eficiéncia do algoritmo de
correspondéncia por blocos conforme ilustrado na Figura 5.5. O
procedimento utilizado para a correspondéncia por blocos pode ser
dividido em duas partes: reconhecimento de um unico pixel da imagem
1 ou por selecao. Estes procedimentos de correspondéncia sao
disponibilizados ao usuario conforme o tipo de selecao apresentada na

regiao 2, como ilustrados na Figura 5.6 .

F,‘ Sistema para heci de padrd I com corregdo de profundidade "L@E‘:ﬂ
Arquivo Fltros  Transf. de Hough Resubado Sar '

VisushizacBo 20 | Tranformada de Hough | Resutado [AauisigBo de Imagens ;| Relatorio | Imagiamento E stereascdpico |

Iruciar exbic30 das cameras

Tempo de chaveamento em mseg

Nimero de Imagens Iniciar aquisicdo

5 Iniciar

Tipo de Seleclo

Camera 1 Cémera 2 ‘ f# Unica " Bloco

Transformada de Hough em
% Primeira " Segunda

Figura 5.1 - Tela principal do sistema de reconhecimento de padroes circulares
com correcao de profundidade.
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Ik Sistema para reconheciment do padroes circulares com corragdo de profundidade BEX]
Arquivo Fitros  Transf. de Hough Resultado  Sair

Aorir »
Salvar

-l Relatoio | Imagiamento E stereoscépico |
EqualizacBo Automdética de Histograma
Conwerter Imagem para Tons de Cinza 13

Correspondéncia por Blocos L4

Imagimamento Estereoscdpico

Sair

Iriciar evabicBo das clmeras |

Tempo de chaveamento em mseg

I J
Nimero de Imagens Iniciar aguisicdo
5 Iriciar |
Tipo de SelecSo
Camera 1 Camera 2 filinics Sl

Transformada de Hough em
" Primeira " Segunda

Figura 5.2 - Ilustracao dos itens oferecidos pelo menu iniciar.

Com o ponto de correspondéncia encontrado é realizado o calculo
do imagiamento estereoscopico, que ira retornar as coordenadas X, Y e
Z tridimensionais conforme ilustrado na Figura 5.7. O fator de interesse
€ a coordenada Z que representa a profundidade do objeto em relacao a

lente da camera.

Para a utilizacao do sistema € necessario seguir os passos,
conforme ilustrados e discutidos a seguir. A operacdo inicia-se com a
escolha de duas imagens para o processamento, como exemplo, as
imagens ilustradas na Figura 5.8, através do menu Arquivo ou de forma

automatica através da selecao do menu Filtro com a opcao Média.
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i Sistema para heci de padrdes circulares com corregéo de profundidade mE X
s ol T e s
Abrir L3 Imageam] g 5 "
Sahear Tnisgon Imagens | Relatorio | Imagiamento E stereascépica |

EqualizagBo Automética de Histograma
Converter Imagem para Tons de Cinza ¥

Correspondéncia por Blocos »
Imagimamento Estereoscopico

Sair Alt+F4

Tipo de Selegio
@ Unica " Bloco

Tranzformada de Hough em
+ Primeira " Segunda

Figura 5.3 — Selecao da forma que a imagem sera aberta, ou seja, de forma formal
como foi digitalizada ou convertendo-a em tons de cinza.

A Figura 5.8 ilustra o resultado decorrente do processamento
automatico do histograma. ApoOs este processamento € selecionado o
ponto que sera reconhecido na segunda imagem, conforme ilustrado na
Figura 5.9 onde o resultado de correspondéncia de um ponto da
imagem, representado por um ponto vermelho na primeira imagem
definida pelo usuario, € um ponto vermelho da segunda imagem

localizada pelo sistema.

Com o ponto de correspondéncia é entdo aplicado o calculo do
imagiamento estereoscopico o qual apresenta em uma tabela gerada

cada ponto X, Y, Z calculado conforme ilustrado na Figura 5.11.
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ki Sistema para heci de padrées circulares com correcéo de profundidade BE X
Arquivo Fitros  Transf. de Hough  Resuktado  Sar

Abei » 3

Sal\lﬁ;' o| Aquiziclo de Imagens | Flelalan| Imagiamento E stereoscdpico

Equalizac3o Automdtica de Histograma
Corverter Imagen para Tons de Cinza *

Correspondéncia por Blocos b
Imagimamento Estereoscdpico

Sair Alk+F4

Tipo de Seleglo
& Unica " Bloco

Transformada de Hough em
& Prmeka s "
00

Figura 5.4 - Opcao de salvar oferecida pelo menu Arquivo.

O sistema oferece trés tipos basicos de filtros como por exemplo,
Threshold (Limiarizacao), Laplaciano e de Média. A limiarizacao € obtido
com um filtro que possibilita a remocao de informacao nao desejada na
transformada de Hough. O filtro Laplacino tem como caracteristica a
extracao de bordas de objetos da cena. Finalmente, o filtro de Média, €
utilizado na entrada do sistema para que as imagens adquiridas pela
Webcam apresenta melhor relacao sinal/ruido. A Figura 5.10 ilustra os

filtros disponiveis no sistema.

Na Figura 5.12, o resultado da limiarizacdo de cada uma das
imagens reais € apresentado e, conforme ocorrem alteracées na barra

de rolagem, uma nova imagem limiarizada € obtida no mesmo local.
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Apés a limiarizacao da imagem, € executado o filtro Laplaciano
para a deteccao das bordas, conforme visualizado na Figura 5.13. O
filtro Laplaciano € executado a partir da imagem limiarizada e o

resultado é exibido sobre a mesma.

i'li Sist parar h de padrdes circulares com corregdo de profundidade LE[{\:‘J
Arquivo  Fiktros  Transf. de Hough Resultado Sar
Hlorir 3
Sahvar

o | Agquisigo de Imagens | Relatono | Imagiamento E stereoscépico !

de Histogr
Converter Imagem para Tons de Cinza »

Correspondéncia por Blocos b
Imagimarnento Estereoscopico

Sair

Tipo de Selecio
&+ Unica " Bloco

Transformada de Hough em
* Primesa (" Segunda
00

59 103 23 3 3 260 3

Figura 5.5 - Chamada da funcao de equalizacao automatica de histogramas.

O passo seguinte € desenvolvido com a execucao da transformada
de Hough circular e para tanto se utiliza o menu transformada de
Hough executando a opcao Manual. Na Figura 5.14 pode-se observar na
aba transformada de Hough, que gera resultados da transformada de
Hough para objetos circulares. Este procedimento pode ser aplicado
tanto para a primeira imagem como para a segunda imagem, adquirida
no inicio de cada processo. Como um padrao de analise optou-se por

aplicar a transformada de Hough na primeira imagem adquirida por
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processo, apos identificada sua probabilidade, que é obtida pelo
imagiamento estereoscopico.
I‘l‘ Sistema para heci de padrdes circulares com corregdo de profundidade ._.EESJ
Arquive Fitros  Transf, de Hough  Resultado  Sar
;bl'__'_;, * 5| AcuisicBo de Iragens | Relatorio | Imagiamento Eslareoseépico
Equalizago Automdtica de Histograma -
Converter Imagem para Tons de Cinza 4
Correspondéncia por Blocos »  Imagem inteiro com um ponta
Imagimamento Estereoscopico
Sair
Tipo da SelecBo
* Unica ™ Bloco
Transfcemada de Hough em
& Primesa " Segunda
285 - 350

Figura 5.6 - Chamada da funcao de correspondéncia por blocos.

Para a execucao do Backmapping € necessario a indicacao de um

valor de limiar para o mesmo, o qual € escolhido utilizando-se a barra

de rolagem. Apos a escolha do valor, o botdo Backmapping deve ser

acionado para o iniciar da execucao do processo.

Realizado o Backmapping, a etapa seguinte € obtida com a analise

da vizinhanca que € executada a partir do botao Vizinhanc¢ca. A imagem

resultante € apresentada sobre a imagem obtida com a operacao

Backmapping, conforme pode ser observado na Figura 5.15.
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i‘ [k Sistema para reconhecimento de padrdes circulares com correcdo de profundidade =S
Arguivo  Filtros  Transf. de Hough Resultado  Sak
Abrir » — .
Sal\:’ar 0| AquisicBo de Imagens | Relstonio | Imagiamento E stereascopica ||
Equalizag3o Automdtica de Histograma
Corverter Imagem para Tons de Cinza »
Correspondéncia por Blocos » bt focas Hae aes s -
Imagimamento Estereoscipico = 70
Sair AR+F4 i CCD e a lente [0.01
Coordenada 2
Gerar Imagem esterecscopica |
Tipo de Selegdo
* Unica = Bloco
< > Transfoemada de Hough em
(+ Primeta " Segunda
195 349 43 3 178 1 3

Figura 5.7 - Procedimento para recuperacao da coordenada Z através de técnica
de imagiamento estereoscopico.

i"l‘ St para recanheci de padrbes circulares com correcdo de profundidade ___d'g"_@ﬂ
Arguivo  Fitros  Transf. de Hough Resultado  Sair

VisuaizagBo 20 | Tranfoemada de Hough | Resulado | AquinicBo de Imagens | Relstono | Imagiamento E stereoscépico |

Tipo de Seleg3o
* Unica " Bloco

Transfoemada de Hough em
(+ Primeea ™ Segunda

46 132 1 3 3 145 3

Figura 5.8 - Tela do sistema com o resultado da equalizacao automatica do
histograma.
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i' ke si para reconheci de padroes circulares com corregéo de profundidade =J2ES
Arguivo  Fitros  Transf. de Hough Resultado Sar

[ Visushzag3o 20 || Traniormada de Hough | Resultado | AquisicBo de Imagens | Relatorio | Imagiamento Estereoscépico |

Tipo de Seleg3o
'« Unica " Bloco

Transformada de Hough em
" Primeira " Segunda

346 72 255 3 261 284 3

Figura 5.9 - Resultado do procedimento de ponto de correspondéncia através de
um Ganico ponto.

i" ke si para reconheci de padroes circulares com corregéo de profundidade o =¥ 23
Arguivo  Filtros  Transf. de Hough Resultado  Sar
Visusia ::;T:':dn Hough | Resutado | AquisicBo de Imagens | Rielatorio | Imagiamento E stereascépico |
Sobel XY

Sobel %

Sobel ¥
Threshold Inv
Media por Area
Média de imagens

Tipo de Selecio
+ Unica " Bloco

Transfoimada de Howgh em
* Primeia " Segunda

19 166 255 3 3 145 3

Figura 5.10 - Tela do sistema com a opcao de filtros oferecidos.
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ifﬂ\ si para hecimento de padrdes circulares com correcéo de profundidade

Arguivo  Fltros  Transf. de Hough Resultado  Sair
Abrir
Sabvar

EqualizagBo Automética de Histograma

»
o | AquisicBo de Imagens | Relsiorio  Imagiamento E stereoscépico

Corverter Imagem para Tons de Cinza »
Correspondéncia por Blocos » 5 s -
focais das duss 7
I ER R 15 centros focais das duas cameras |,.g
Sair ARHF4  of CCD & alerie [om g
CoordenadaZ [02233333z8% 2326

[¥=125%F =128

Getar Imagem estereoscdpica

[ = 0 p= Ofz = 0.223333328962326] pec = 255]

|[x =0y=02Z

209623268 = 0. 289623261 piv = 295)

[x = 1,11666667461 395] y= (lz = 0 223333326FE2326] puc = 255)
[x = 1, 33999991 416931] y= Oz » 0. 22333332EI62326] poc » 255)

[x = 1.56333327293396] y= Oz = 0. 1333289623261 pix = 255)
(x = 1,785666631638611 y= Olz = 0.223333328962326] pix = 255)
[x = 2 00939999046 326] y= (lz = 0.22333332EI62326] pix = 255)
[x = 2.23333334322791 | y= Olz = 0.223333328362326| pix = 255)
[x = 2 456EEET07IIZSE| y= Olz = 0.223333328I62326] pix = 255)
[x = 2 6799990283386 y= Olz = 0,223333328962326] pix = 255)

£

[x = 0, 44BB66657324652 y= Oz = 0,223333328962326] px = 255) (k= 0.4
[x = 0.BEIIIIISTOBE5E] y= Oz = 0,2233333TEI62326] pie = 255) [x = 0.

(% = 0.223333328962326] y= Olz = 0.223333326962326] pes = 255) [« = 0.223333328962326] y= 0.223333328962326k = 0,2233333283623(

924652 y= 0,223 9623261z = 0,22 9623

7O0B4B56] y= 0.223333320962326k = 0.2233333289623

[x = 0,893333315849304] y= Olz = 0.223333328962326| pix = 255) [x = 0,893333315849304| y= 0.223333328962326k = 0,2233333289623.

[#=1,116EEE67461395| y= 0,223333326962326(z = 0,22333332896232
[ = 1,33333391 416931 | yw 0,22333I20962326)z = 0,2233333289623

[x = 1.56333327293396 y= 0,2233333209623261z = 0,2233333289623

[x = 1,78666663163861| y= 0.2233. 89623261z = 0,.22333332896232¢

1= 2,00 326] y= 0,223 BI62326lz = 0,22333332896232

[i= 2.23333334922791| y= 0,223333328962326lz = 0,22333332896232
[ = 2 45666670799255| y= 0,223333326962326z » 0223333289623
[ = 2 67IFIIEZHIIB62] y= 0,2233ITIZB9623261z = 0,22333332896232

>

Tipo de Selecio
& Unica ™ Bloco

Trarsformada de Hough em
(v Primexa (™ Segunda

Figura 5.11 - Tela de saida com a ilustracao de um exemplo de resultado obtido
través dos calculos de imagiamento estereoscépico.

BETX]

il si parar imento de padrdes circulares com correcdo de profundidade
Arquivo | Filtros  Transf, de Hough Resultado  Sair
Threshold

Visuale Laplaciann Hough | Resukada | WS-c"sod:Imégens! Relatorio | Imagiaments E stereascépico | —
Limiarizacdo
Sobel XY
Sobel X e
Sobel ¥ l.. l "
Threshold Inv
Media por Area
Média de imagens
Cédmera 2
|
1%
Fechar
Tipo de Selecdo
& Unica " Bloco
Transformada de Hough em
% Primeiia " Segunda
00
61 74 13 3 uj 258 3

Figura 5.12 - A limiarizacao para cada uma das imagens funciona de forma
independente, podendo ser ajustado uma limiar para cada uma das imagens.
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i" I si para reconheci de padroes circulares com corregdo de profundidade =48 gﬂ
Arguivo  Filtros  Transf. de Hough Resultado  Sar
Visualiz mes'—.dd Hough | Resulado | Aquisico de Imagens | Relatorio | Imagiamento Estereoscépico |
Laplaciano SR I !

Limiarizacdo
Sobel XY -
Scbed % = ._E...._. _'F_
Sobel ¥ Vi "
Threshold Inv s
Media por Area s
Média de imagens ca 2
dmera
|
3
Fechar
Tipo de SelegSo
@ Unica " Bloco
Transfcimada de Hough em
* Primeka (" Segunda

194 ] 3 3 19 257 3

Figura 5.13 - Resultado apés aplicacao do filtro Laplaciano em cada uma das
imagens.

it Sistema para reconhecimento de padres circulares com corregdo de profundidade =&
Arquivo  Fitros | Transf. de Hough Resultado  Sair

Automatica - 1 =
Viualzagso 20 Manual Resultado | AquisicBo de Imagens | Relatorio | Imageamento Estereoscipico

Limiarizacdo
Irverter imagem

Fecha

Transformada de Hough
Manual

Vionhanca
Identificas padides circulares

Tipo de Selecio
@ Unica ™ Bloco

Trarsformada de Hough em
(v Primexa (™ Segunda

349 164 3 3 17 218 3

Figura 5.14 - Tela com resultados da aplicacao da transformada de Hough.
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Apbs se analisar a vizinhanca é iniciado o processo de deteccao de
padroes circulares acionando-se o botdao que identifica objetos
circulares. No processo de deteccdo cada padrao circular detectado é
apagado da imagem limiarizada. E entdo tracada a partir dai, uma
circunferéncia sobre os padroes circulares detectados na imagem real.
Isto é repetido até que a deteccao de todas as supostos padroes

circulares sejam identificados.

i Sistema para reconhecimento de padrdes circulares com corregdo de profundidade ;iﬂ
Arquivo  Filtros  Transf. de Hough Resultado  Sair

VisuslizagBo 20 Tranfomada de Hough | Resultado | AquisicBo de Imagens | Relatorio | Imagismento Estersoscépico |
Limiarizacdo

Cédmera 1

[151

Céamera 2

Fecha

Transformada de Hough
Manual
Vizinhanga |
__Mentca podites chouleres |

Tipo de Selegdo
& Unica ™ Bloco

Transformada de Hough em
* Primeza " Segunda

233 2 3 22 22 208 3

Figura 5.15 - Tela de acesso a definicao do Backmapping e do algoritmo de
vizinhanca.

Uma vez detectados todos os padrdes circulares, realiza-se o
somatorio dos dados obtidos, acionando-se o botdao Gera Resultados.
Também, pode ser apresentado um histograma da distribuicao dos
padroes circulares detectados. O histograma € apresentado na aba

Resultados com uma tabela que especifica da tamanhos de padroes
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circulares em funcao do raio e quantidades, conforme ilustra a Figura

5.16.

1 Sistema para heci de padries circul com correcao de profundidade _Eiﬂ
Arquivo  Filtros  Transf. de Hough Resultado  Sair

VisualizacBo 20 | Tranformada de Hough | Resutado | Aquisico de Imagens  Relatorio |Immo£slerew:6ﬁco

Limiarizacd
Dis
o [ [ mertnto
1 0 J
: : [151
3 o
4 0 Céamera 2
5 0 Distribucso de padries circulares J
T - — T
6 0 i . el e 162 e
L e S T e L o3
! 4 3 Mo S A foa Facha
8 0 g R T T I i : g g Transformada de Hough
9 0 % : 107 Manual
36 s e A S H , :03 i |
o
0 0 E 5 1010 Identificar padides circulares |
11 0 CRE N e e fon
o1z
12 0 3 1013
< 1014
2 E 1 1015
4 0 0 :018
LD : / : 917
15 0 135791216 20 24 28 32 36 40 44 46 52 56 60 64 68 72 76 60 64 65 92 96 1018
Didmetro ' d
1% 0 Kl I
" d Backnegping) [1457
18 0
19 ]
20 o
21 0 Tipo de Seleclo
* Unica " Bloco
2 0
23 0 Transfomada de Hough em
2_’ g & Pimesa  (~ Segunda
L
161 6 3 22 22 208 3

Figura 5.16 - Relatorio em forma de tabela e histograma de distribuicao de
padroes circulares.

O processo de analise descrito anteriormente na forma de execucao
passo a passo pode ser executado automaticamente pelo sistema
utilizando-se o menu transformada de Hough na opcao Automdtico. Ao
selecionar esta opcao o sistema ira solicitar ao usuario que informe o
limiar que sera utilizado para o procedimento de limiarizacdo. Outro
fator importante € que a transformada de Hough identifica padroes
circulares escuros em um fundo claro, assim caso haja a necessidade, €
possivel inverter as cores através do menu transformada de Hough

opcao Inverter cores.
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5.2 - Calibracao para medida de padroes

circulares em imagens bidimensionais.

Para a calibracao do sistema implementado foram geradas imagens
com padrodes circulares a partir de raio 18 pixels até 85 pixels conforme

ilustrado na Figura 5.17.

Figura 5.17 - Padroes de imagens para calibracao do sistema de medida, onde (a)
representa o menor tamanho (raio de 18 pixels) e (b) o maior tamanho (raio de
85 pixels).

Neste estudo de caso para validacao dos padroes foram avaliados
em intervalos de 17 em 17 imagens formando-se quatro tabelas (tabelas
2, 4, 6 e 8 com os resultados de erro verdadeiro, erro aparente, erro
relativo, erro percentual, erro médio percentual, desvio médio, desvio

padrao, desvio quadratico médio, variancia e erro toleravel.
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Tabela 2 -Dados gerados das imagens analisadas com diametros no intervalo de
18 a 34 pixels.

Analise de dados com padroes gerados por simulacao

Intervalo: raios de 18 pixels a 34 pixels.

Raio do padrio | Raio do padrao
do padrao circular gerado Erro Erro Erro Erro

circular . . Verdadeiro Aparente Relativo Porcentual
determinado | Para calibragdao

A Tabela 3 ilustra uma sintese da analise realizada e apresentada

na Tabela 2.

Tabela 3- Sintese da analise para padroes circulares com diametros na faixa de
18 pixels a 34 pixels.

Erro Médio Percentual %:

Desvio Médio:

Desvio Quadratico Médio:

Desvio Padrao:

Variancia:

Erro Toleravel:
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Tabela 4 - Dados gerados das imagens analisadas com diametros no intervalo de
35 a 51 pixels.

Analise de dados com padroes gerados por simulacao

Intervalo: raios de 35 pixels a 51 pixels

Raio do padrio | Raio do padrao
do padrao circular gerado Erro Erro Erro Erro

circular . . Verdadeiro Aparente Relativo Porcentual
determinado | Para calibragdao

A Tabela 5 ilustra uma sintese da analise realizada e apresentada

na Tabela 4.

Tabela 5 - Sintese da analise para padroes circulares com diametros na faixa de
35 pixels a 51 pixels.

Erro Médio Percentual %:

Desvio Médio:

Desvio Quadratico Médio:

Desvio Padrao:

Variancia:

Erro Toleravel:
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Tabela 6 - Dados gerados das imagens analisadas com diametros no intervalo de
52 a 68 pixels.

Analise de dados com padroes gerados por simulacao

Intervalo: raios de 52 pixels a 68 pixels

Raio do padrao

Raio do padrao do
padrao circular circular gerado Erro Erro Erro

determinado libracs Verdadeiro | Aparente Relativo
para calibracao

A Tabela 7 ilustra uma sintese da analise realizada e apresentada

na Tabela 6.

Tabela 7 - Sintese da analise para padroes circulares com diametros na faixa de
52 pixels a 68 pixels.

Erro Médio Percentual %:

Desvio Médio:

Desvio Quadratico Médio:

Desvio Padrao:

Variancia:

Erro Toleravel:
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Tabela 8 - Dados gerados das imagens analisadas com diametros no intervalo de
69 a 85 pixels.

Analise de dados com padroes gerados

Intervalo: raios de 69 pixels a 85 pixels

Raio do padrao
Raio do padrao do

padrio circular circular gerado Erro Erro Erro Erro

determinado libracs Verdadeiro Aparente Relativo Porcentual
para calibracao

A Tabela 9 ilustra uma sintese da analise realizada e apresentada
na Tabela 8.

Tabela 9 - Sintese da analise para padroes circulares com diametros na faixa de
69 pixels a 85 pixels.

Erro Médio Percentual %:

Desvio Médio:

Desvio Quadratico Médio:

Desvio Padrao:

Variancia:

Erro Toleravel:
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Os resultados apresentados nas Tabelas 3, 5, 7, 9 levaram a
valores de erros médios percentuais de respectivamente 3,61%, 1,97%,

0,59%, 0,66% e 0,40%.

5.3 - Calibracao para medida de padroes
circulares em imagens bidimensional com
correcao de profundidade obtida por
estereoscopia.

Para a calibracao foram realizadas aquisicoes de um padrao
circular conhecido com diametro de 49mm em diferentes posicoes em
profundidade de 0,5m até 3m. A Figura 5.18 ilustra a imagens

adquiridas nas diversas situacoes estudadas.

Figura 5.18 - Imagens Adquiridas para a calibracao onde as imagens (a) e (b)
foram adquiridas com profundidade 0,5m, foram adquiridas com profundidade (c)
e (d) de 1m, foram adquiridas com profundidade (e) e (f) de 1,5m, foram
adquiridas com profundidade (g) e (h) de 2m, foram adquiridas com profundidade
(i) e (j) de 2,5m e foram adquiridas com profundidade (k) e (1) de 3m.
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Sabendo que o tamanho real do padrao circular utilizado é
conhecido, neste caso com diametro igual a 49 mm, o fator de escala for

definido da seguinte forma:

medida real = f(ntr, FPX,FE(Z)) Equacéo 5.1

onde ntr € o diametro em numero de pixel dada pela transformada de
Hough, FPX € um fator que corrige a diferenca entre a medida realizada
manualmente e o ntr, FE € o fator de escala da dimensao do pixel nas
imagens adquiridas em funcao da profundidade obtida pelo o
imagiamento estereoscopico.

A Tabela 10 apresenta os fatores de escala, para o ensaio de
calibracao, considerando a imagem 2D corrigida com profundidade

variando de 0,5 a 3,0 metros.

Tabela 10 - Tabela com os resultados da calibracao.

Fator de

Distancia Z obtido por Fator de escala

correcao para
(m) estereoscopia pixel (FPX) (FE)
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5.4 - Estudo de caso com aplicacao do
método em imagens reais.

O sistema foi testado com diversas situacoes reais de
posicionamento em cena de objetos circulares, o que permitiu a
obtencao dos objetos com a integridade de suas caracteristicas de
formato e tamanho. Os teste foram realizados compondo cenas com
bolas de isopor de diferentes tamanho com diametro conhecido
conforme ilustra a Tabela 11 e seu posicionamento espacialmente

diferenciado.

Tabela 11 - Lista dos padroes utilizados nos estudos de caso com seus
respectivos tamanhos.

Padrao Tamanho (mm)

Os estudos de caso seguiram da seguinte ordem:

a) Primeiro estudo de caso: Foram utilizadas bolas de isopor
com tamanhos diferentes posicionadas de forma aleatoria
com um anteparo escuro ao fundo e suspensas por fio de
nylon. As bolas de isopor sao apresentadas com os
tamanhos diferentes na sequiéncia de cima para baixo da
esquerda para direita sao 97mm, 74mm, 49mm, 97mm,
49mm, 49mm, 97mm e 74mm. As aquisicoes foram
realizadas com distancia de 1,37 m das bolas de isopor. A

Figura 5. 19 ilustra a imagem sob analise e o resultado
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dessas imagens é ilustrada na Figura 5.20. Na Figura

5.21 é apresentado o grafico com os padroes reconhecidos

pela transformada de Hough.

() (b)

Figura 5.19 - Primeiro padrao de teste, realizado com bolas de isopor com
tamanhos diferentes posicionada de forma aleatoria. ((a) Imagem com a camera
1; (b) Imagem com a camera 2)

A Tabela 12 ilustra os resultados obtidos no primeiro estudo de

caso.

() (b)

Figura 5. 20 - (a) e (b) ilustram o Filtro Laplaciano e a identificacao da
transformada de Hough na imagem do primeiro estudo de caso, respectivamente.
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Figura 5. 21 - Histograma dos padroes circulares identificados pela transformada
de Hough.

Tabela 12- Tabela comparativa do resultado obtido no primeiro estudo de

caso e respectivo erro médio percentual.

Diametro Diametro

Obtido com | Obtido com
Padrao corrigida por estereoscopia
Medida Medida em
Circular ‘ _ (FE= 0,5889 e FPX= 0,3469)
Mecanica imagem 2D

Diametro Obtido com imagem

(mm)

(mm) (n° de pixel)

49 10

49 10

49 10

74 14

74 14

97 18

97 19

97 20

Erro Médio Percentual %
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b) Segundo estudo de caso: Neste ensaio foram utilizadas
oito bolas de isopor com tamanhos diferente posicionadas
de forma aleatoria, com uma sobreposicao para aumentar
a complexibilidade de reconhecimento pelo sistema e com
distancia de 1,37m Observando a Figura 5. 22 tem-se a
seguinte composicao de cima para baixo da direita para
esquerda: bolas de isopor com diametro de 97mm, 74mm,

49mm, 97mm, 49mm, 49 mm, 97 mm e 74 mm

respectivamente.

(@) (b)

Figura 5. 22 - Segundo padrao de teste com oito bolas de isopor com tamanhos
diferentes, posicionadas de forma aleatéria com uma sobreposicao. ((a) Imagem
com a camera 1; (b) Imagem com a camera 2)

A repeticao dos tamanhos das bolas de isopor foi proposital de
forma a reconhecer objetos circulares de mesmo tamanho mas
posicionados com variabilidade espacial. O resultado do ensaio é

apresentado na Tabela 13.
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() (b)

Figura 5. 23 - (a) e (b) ilustram o Filtro Laplaciano e a identificacao da
transformada de Hough na imagem do segundo estudo de caso, respectivamente.
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Figura 5. 24 - Histograma de padroes circulares identificados pela transformada
de Hough

c) Terceiro estudo de caso: As bolas de isopor foram
posicionadas em de forma aleatéria com o corte de um
padrao circular e com uma distancia de 1,37m. Neste
ensaio conforme ilustra a Figura 5. 25, a ordem das bolas
de isopor foram respectivamente 49mm, 97mm, 74mm,

97mm, 49mm e 74mm.
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(2) (b)

Figura 5. 25 - Terceiro teste com oito bolas de tamanhos diferentes e
desalinhadas. ((a) Imagem com a camera 1; (b) Imagem com a camera 2)

Tabela 13 - Tabela comparativa dos resultados obtido pelo sistema no

segundo estudo de caso e respectivo erro médio percentual.

Diametro Diametro

Obtido com | Obtido com
Padrao corrigida por estereoscopia
Medida Medida em
Circular ‘ _ (FE= 0,5889 e FPX= 0,3469)
Mecanica imagem 2D

Diametro Obtido com imagem

(mm)
(mm) (n° de pixel)

49 10

49 10

49 10

74 14

74 14

97 19

97 19

1
1
1
2
2
3
3
3

97 20

Erro Médio Percentual %
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(b)

Figura 5. 26 - (a) e (b) ilustram o Filtro Laplaciano e a identificacao da
transformada de Hough na imagem do terceiro estudo de caso, respectivamente.
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Figura 5. 27 - Histograma das circunferéncia identificadas pela transformada de
Hough

Observou-se no ensaio a bola de isopor cortada teve seu tamanho
reconhecido e houve a identificacdo de um padrao nao existente de
dimensao igual a dois, o qual provavelmente € decorrente do nao
estabelecimento de um limiar inferior no processo de limiarizacao

utilizado no bloco para o processamento da transformada de Hough.

Os resultados deste ensaio sao apresentados na Tabela 14.
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Tabela 14 - Resultados obtidos no terceiro estudo de caso e respectivo erro
médio percentual.

Diametro

Obtido com
Padrao Obtido com corrigida por estereoscopia
Medida
Circular Medida em (FE= 0,5889 e FPX= 0,3469)
Mecanica

Diametro Diametro Obtido com imagem

imagem 2D (mm)

(mm)

— 2

49 10

49 10

74 14

74 16

97 19

97 19

Erro Médio Percentual %

5.5 - Conclusoes

O desenvolvimento do método de reconhecimento de padroes
circulares com o uso da transformada rapida de Hough em conjunto
com as técnicas de Backmapping, analise de vizinhanca e correcao
estereoscopica encontra utilidade na analise de imagens de padroes

circulares.

Os testes realizados para validacao do método desenvolvido para
reconhecimento de padroes circulares com correcao de profundidade se
mantiveram com erro médio percentual na faixa de 2,96 % a 3,59 %.

Estes resultados qualificam o sistema para aplicacdo no auxilio a
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tomada de decisao baseado em problemas que envolvem o

reconhecimento de padroes circulares.

5.6 - Sugestoes de trabalhos futuros.

e Implementar médulo para visualizacdo estereoscopica nos moldes
concebidos conforme diagrama esquematico (Figura 4.1).

e Estudar aplicacoes do sistema na agricultura e agroindustria.
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