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ABSTRACT

This dissertation presents a system that recognizes and
localizes 2D objects, isolated or superimposed. Global and local
attributes extracted of polygonal models of objects are used. The
modelling of the o©cbjects defines the strategy used for this
system. An new algoritm for polygonal modelling of two-dimensional
obiects 1is proposed. This algoritm possesses some relevant
features, such as variable number of sides for the model produced
(depending on the desired accuracy), allows the extraction of
geometric measurements during the modelling process, integrates in
a single step the operations of segmentation, modelling and
feature extraction. The operation of the algoritm is described in
details in this dissertation, experimental results are presented
and conclusions are drawn about the advantages and future

applications of the methaod.



RESUMO

Ecsta dissertagic apresenta um sistema capaz de reconhecer e
localizar objetos em bidimensionais, isclados ou sobrepostos, que
utiliza os atributos globais e locais extraidos dos modelaos poli-
gonals dos objetos. As estratégias usadas, pelo sistema aqui de-
senvolvido, est3o intimamente ligadas & forma de modelamento dos
cbjetos. Um novo algoritmo para modelamento poligonal de objetos
bidimensionais foi proposto. Este algoritmo agui proposto possul
algumas caracteristicas relevantes tais como: produz numerao de
segmentos (lados do poligono) variavel, dependendo apenas da pre-
cisZo desejada; permite extragZo de medidas geometricas do modelo
do objeto durante o processo de modelamento; integra em uma dnica
etapa os processos de segmentagio, de modelamento e de extragio de
caracteristicas. A operagio do algoritmo € descrita em detalhes
nesta dissertag¢3o, resultados experimentais s3o apresentados e
conclusdes s3o tiradas a respeito das vantagens do método e

possiveis aplicagdes futuras.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

0 desenvolvimento das tecnologias de computadores digitais
particularmente a de integrag¢3o de circuitos e dos transdutores
(sensores) nas ultimas duas décadas, permitiu aumentar enormemente
o campo de suas aplicagdes. Simultaneamente progressos importantes
foram obtidos na 4&rea de inteligéncia artificial, tornando
possivel construir mAquinas com capacidade cada vez malior de css
comunicar com o melo externo, e processar inteligentemente as
informagBes recebidas através de sensores para realizar determina-
das tarefas [1].

Inicialmente essas tarsfas eram simples como por exemplo,
leitura de fitas magnéticas, cartdes e etc.. Depois surgiram tare-
fas mais complexas como por exemplo, ler caracteres manuscritos,
reconhecer a voz de um locutor, detectar objetos numa fotografia,
guiar veiculos e misseis, interpretar 1imagens médicas, analisar
imagens aéreas e sismicas, etc.[Z].

Muitas dessas tarefas s3o realizadas atraves da visio computa-
cional ou vis3o artificial que consiste em extrair informagdes
sobre uma cena, analilisando imagens dessa cena. As imagens conside-

radas s3o formadas por luz visivel, assume—-se que a cena & 1lumi-
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nada por uma fonte de luz, natural ou artificial e 'que o  sensar
optico 1ncorporadc a0 sistema transforms qualguer i1magem da  cena
em uma 1magem plans, perpendiculsr ag zampao de visZio do sensar
dptico. S3o ignoradsoss os objetos transparentes [3].

Fara processar uma i1magem analdgica por um computador digital,
primeiro & necessario converter a lmagem analdgica em uma 1magem
digital, ou seja, em uma matriz discreta de pontos, representando
0s niveis de cinzs ou 0s valores da cor da graZe dizcreta de pon-~-
tos da imagem planzs. Os elementos da matriz discreta de pontos sic
usualmente conmhecicos caomo pixels (picture elememts). Em muitas
aplicagd@es, um unics valor & medido em cada ponto amostrado, re-—
presentando o valor do brilho dagquele ponto na imagem, &m outras
aplicag®es gue reguerem informagdes sobre as cores, varios valores
=350 medidos para ctsada ponto amastrado, representando a medida do
brilho do ponto nur comjunto de K bandas espech-ails, assim, cada
pixel seri represertado por uma K-upla desses valorss [3].

Em visZc computacional, a entrada & uma imagem (ou varias ima-
gens) e a saida ccrsiste de informag®es sobre a cera que s ohteve
da imagem ou das imagens da cena. Por exemplo, a8 saida pode ser
algum tipo de descrigZo da cena. 0O processo derivaco da descrigao
da cena € algumas vezes chamado de analiise da image—. Em geral, a
fung3do principal de um sistema de visdo artificial ¢ reconhecer
objetos de varios tipos gue possam estar presentes sm uma determi-
nada cena [3].

A estrutura geral de um sistema de reconhecimernto de objetos
em cenas bidimensicrnais, dada uma imagem digital dsa <cena, & mos-

trada na figura 1.1 [31].
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Cena = Imagem Digital

Extragic de Atributos

Segmentario
+

Imagem Simbdlica

Resegmentagio

Medidas de Propriedades

-

Estrutura Relacicnal

Casamento do Mecelo

Reconhecimento/Descrig3io

Figura 1.1: Estrutura Geral de um Sistema de Reconhecimento

Um objeto € definido como uma disposigio cde partes cujas pro-
priedades (niveis de cinza, texturas, formas, comprimentos, etc) e
relagBes (posigdes relativas, comprimentos relativos, etc) satis-
fazem determinadas condi¢gdes. Desta forma, para reconhecer um ob-
jeto na imagem verifica—-se uma coleg3oc de partes da 1imagem que
correspondem as partes do obieto & que satisfazem condigBes apro-
priadas [3].

Os processos usados para detectar partes na imagem s3o conhe-
cidos como técnicas de segmentagio ou detsegdo de atributos.
Deteg3io de atributos identifica os tipos especiais de padrdes lo-
cais na imagem, por exemplo linhas ou curvas, manchas, cantos,
etc.. Tais padrdes podem ser detectados pela comparag3o da imagem
com modelos (em cada posig3io e orientag3io) ou pela comparagdao de
varias combinagd@es das primelras 2 segundas de-lvadas em cada pon-

to da imagem. A segmentacio identifica distintas rezides da imagem



(subpopulag?es de pixels) ou parciona a 1magem em reqgi1des conecta-
das, cada uma delas ¢ "homogénea" com base em algum critério [3].

Oz processos de segmentagio e detef3o de stributos podem ser
considerados como designadores de rdtulos aos pixels da imagem,
indicando que esses pixels pertencem a classes especiais. Assim, ©
resultado do processo de segmentagio produz cocmo safida uma "imagem
simbélica", na qual o "valor" de cada pixel & um rétulo antes que
nivel de cinza [3].

Oz conjuntos de pixels j& rotulados podem tornar a serem agru-
pados em novos conjuntos, baseado em varios critérios; esse pro-
cesso ¢ chamado de resegmentagfo. Por exemplo, pode-se dividir um
conjunto de pixels em regides conectadas e s pode distinguir
varias partes de uma regiio ( convexa/cdncava, alongada, etc.).
Curvas ou arcos conectados podem também ser resegmentados com base
em varios critérios geométricos [3].

Dada uma coleg3io de partes obtidas por (reisegmentagio de uma
imagem, pode-se agora medir vaArias propriedades e as relagdes en-
tre as partes. Porpriedades geométricas dependem wunicamente do
conjunto de pixels contidos nas partes (4rea, alongamento, etc.),
enguanto que outras propriedades dependem dos niveis de cinza des-
ses pixels ( meédia, textura, etc.), e semelhant=mente para as re-

lagBes [3].

]
n

objetos s3o comumente descritos como sendo constituidos de
partes que possuem certas propriedades e relagles entre elas. Essa
informacXZo pode, em principio, ser representada por um grafo rotu-
lado ( o "grafo objeto") no gual os nés representam as partes e os
arcos as relagBes entre as partes. Os ndos s3o ‘rotulados" com va-

lores ideais de propriedades ou conjunto de cchstantes desses va-



lores. Assim, a primelira aproximac3o ps-a o reconhecimento de ab-

jetos m uma imagem pode ser pela extrsc3o de partes apropriadas

da 1magem (usando deteg3o de atributos

]

>4 técnicas de segmenta-
c30), computando suas propriedades e relagSes, e representando
essa informag3o em um grafo rotulado ( 5 "grafoc cena"), onde aos
rotulos s3io agoras os valores de proprisdades e relacdes observa-
dos. MNeste caso, o reconhecimento pode ent3io ser feito encontrando
subgrafcs do grafo cena que se aproximem dos grafos objetos, ou
que satisfazem as condigdes definidas p=lo grafo objeto. A aproxi-
magac descrita est4d restrita a cenas bidimensionais, isto &, apli-
ca-se a0 reconhecimento de objetos cujs corientagfo espacial, rela-
tiva & diregZo vista, € conhecida [3].

Diversas aplicagdes de vis3io computacional envolvem cenas es-
sencialmente bidimensionais, destacandc-se aguelas gque wutilizam
superficies planas na manufatura. Embora, algumas técnicas usadas
para analise de imagens bidimensionais (2D) sZo tambem wutilizadas
nos primeiros estagios na analise de imagens tridimensionais [3].

ARs principais aplica¢gBes de vis3o artificial na industria se
concentrou na inspegZfo automatica 8 na manipulagd3o robdtica de
partes. Dotar os robds de vis3o, significa torna-los flexivels o
suficiente para realizag3do de tarefas mals complexas e adaptarem
seu comportamento em fungiZo das tarefas, ou seja, transforma-los
em polivalentes [2].

As aplicag®es ligadas & inspeg3o e & manipulag3d3o automatica,
requerem, como primeira tarefa, reconhecer e localizar precisamen-
te o0s objetos presentes na cena, isto e, realizar uma
classificac3o de padrdes ("pattern classification"). Segundo Aya-

che [2], a complexidade desta tarefa deoende da disposigio espaci-

1]



al dos objetos na cena.

A situagdo tipica de um ambiente 1ndustrial € aquela de uma
linha de montagem em que os aobjetos se encontram num plano hori-
zontal fixo, ou em uma esteira rclante, com condi¢g@es de ilumina-
$Zo que, em geral, podem ser controladas. Esta situagio estsd mos-
trada na figura 1.2. A solug3o, do ponto de vista de visZo, para
uma situag3io desse tipo € na malior parte das vezes relativamente
simples e cansiste em fixar uma cu mais cameras numa posig3o, de
modo que a cena de interesse se sncontre dentro do campo de vis3c.
Nestas condig®es, o reconhecimento e a localizag3doc dos objetos
podem ser feitos através de uma anidlise e classificag3do da cena em

2D apenas.

w—— Objetos

] +— Plano Horizontal Fixo

Figura 1.2: Situagio Tipica de um Ambiente Industrial.
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0 trabalho apresentadc nestae dissertac3io, tem como obj)etiso
propor uma solu¢io algoritmica para o problemsa descrito aC1lma. 0
que siginifica dizer que o sistema desenvolvido deverid ser capaz
de reconhecer e localizar modelos de obietos em 2D nas cenas onde
os objetos aparecem, isolados ou parcialmente oclusos, utilizan-

do-se de estratégias diferentes dagquelss ji& conhecidas, que s

iy
(4]

revistas no préximo capituloc. A inclusZo no problema de cenas nss
quals os objetos se encontram em contatoc ou com oclusi3o parcial,
envolve estabelecer um sérioc compromisso entre a flexibilidade,
relativa a capacidade de rezonhecer objetos com oclus3i3o parcial,
sistema de um lado e a sua complexidade por outro lado.

Este trabalho estid orgenizado da seguinte forma: o prdéximc
capitulo faz uma revis3do geral e suscinta dos métodos gque utilizam
modelos para solucionar o problema apresentado e trata também des
estratégias, normalmente, usadas na solugio do mesmo; ©O terceirc
capitulo trata do pré-processamento e da modelagem poligonal dos
objetos bidimensionais, propondo um novo algoritmo para tal; o
guarto capitulo aborda a metodologia utilizada na solugio do pro-
blema de reconhecimento e localizagZo; o capitulo S5 faz uma avali-
ac3o dos resultados experimentais obtidos e finalmente o sexto

capitulo apresenta as conclusd@es, contribuigdes do trabalho e a-

ponta algumas linhas de investigag3o que dele podem advir.

rJ
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CAPITULO 2

REVISAO DOS METODOS

1 - INTRODUGZXZO

0 desenvolvimento das pesquisas e da tecnolagia em vis3o arti-
ficial aumentou consideravelmente o potencial desta 4&rea nas
tltimas décadas. As Areas de aplicagioc sZo as mais diversas, com
destaque para sensoriamento remoto e automagzo industrial. Depen-
dendo da aplicag3o especifica, um sistema de vis3o sofisticado
pode ser necessario, como os que trabalham em trés dimensdes (3D).
Entretanto, muitos dos problemas podem ser resolvidos com o uso de
sistemas de visZo bidimensionais, inclusive agueles gue trabalham
com imagens binArias. Uma grande parte deles s3io sistemas baseados
em modelos ("model-based") que tsntam casar uma cena (imagem de
entrada) com algum elemento pertencents & um conjunto de modelos
definidos a priori.

Neste capitulo ¢ feita uma revisiEo dos mals conhecidos siste-
mas de reconhecimento que utilizam métodos baseados em modelos.

Inicialmente & feito uma caracterizagiZo dos modelos bidimen-
sionais usados no reconhecimento de pegas industrials. Em seguida

& feita uma descrigio dos sistemas bassados em modelos, fazendo



uma Caracterizagio geral de cads um deles 2 mostrando suas orinct -
pals santagens e desvantagens. Finalmernte a proposts desta diser -

tagic & aprez=entada.

2 - SISTEMAS HASEADGS EM MODELOS

Bca parte dos sistemas de visdo desenvolvidos ate o momento,
usam modelos ZD pars a descrigic e recsnhecimento de pegas indus-—
trisis em cenas complexas. Entretantoc, alguns tém como base as
propriedades radiométricas { como por exemplo, os niveis de cinza,
cor, textura) para a descrig3o € © recsnhecimento das cenas, como
par e~xemplo, 0s sistemas propostocs por Asano, Mochizuki e Hata [4]
e por Mital, Leng & Khwang {5J. Cutros sistemas utilizam proprie-
dades geométricas que sEo muito importantes em aplicag@es indus-—
triais conforme Chin e Dyver [&]. Dentre esses sistemas  podem  ser
citados os sistemas desenvolvidos por Rillo [7], por Turney, Mudge
e Volz [8), por Bhanu e Faugeras [9], por Ayache e Faugeras [(1l0] e
por Fukuda et al. [113. De acorde com Thin e Dyer (6], os métodos
utilizados podem ser divididos em trés classes: métodos das atri-
butcs glaobais, meétodos dos atributos estruturais e mé&todos dos
grafos relacionais. A decis3io na escolbs dos atributos € subjetiva
2 depende do modelo e da aplicag3o espscifica.

J praocedimento em cada uma das clsasses acima ¢ formada por
trés partes basicas: extrag3o de stributos, modelagem das cenas €
o casamento. A figura 2.1 mostra, em cilagrama de blocos, de um
sistema genérico de reconhecimento de objetos baseado em modelos

bidimensionails.
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Figura Z2.1: Sistema Genérico de Reconhecimento.

A descrigZo das classes de metodos gque se segue € baseada no
trabalho de Chin e Dyer, onde maiores detalhes detalhes podem ser

encontrados [(&6].

a) Metodos dos Atributos Globais

Esta classe usa, como o préprioc nome sugere, atributos globais
dos modelos tais como, perimetro, Area, momentos de i1nércia, cen-—
tro de gravidade. Cada um desses métodos associa um vetor de atri-
butos n-dimensional ao modelo do objeto, onde n €& o numero de a-
tributos utilizados. Normalmente, métodos estatisticos de reconhe-
cimento de padrdes s3o empregados, em que os vetores de atributos

extraidos da cena. s3Io comparados com cada um dos veiores de atri-



butos dos maodelos contidos 2m uma base de dados. i mode [ os ia
base de dados s3o formados 3 partir de 1magens de prototipos re-
presentativas de cada um dos objetos possiveis de serem reconheci-
dos. S3o, em geral, utilizadas a regra de Bayes e a decisio
hier4drqulica sequencial pasra a classificag3o, sendo gue esta paode
vir a reduzir o tempo computacional.

Em geral, estes métodcs s3o rapidos por serem limitados o
numero de atributos globais. Sua principal desvantagem estid em nio
permitir o reconhecimentc de obJjetos em contsto o©u parcislmente
oclusos. Outra desvantagem £ tamb2m n3ZEo reconhecer modelos cam
atributos globais semelhantes. Uma forma de melhorar a
classificagZo € usar a decis3io hieraArgquica associada ao classifi-
cador de vizinho mais proédximo. Deste modo, se n atributos sZo usa-
dos na descrigio de todos os modelos, entio, cada modelo € repre-
sentado por um ponto no espago n-dimensional de atributos. Paor
conseguinte, uma dada lista de atributos de uma imagem de entrada
sera reconhecida como sendo aquela gue se encontra mails prdéxima no

espago n-—-dimensional de atributos.

b) Métodos de Atributos Estruturais

Da mesma forma gque os atributos globais, os atributos locais
podem ser utilizados por diversos métodos. Os atributos locais
caracterizam partes do contorno do objeto, ou seja, descrevem pro-
priedades locais dos contornos dos objetos que, em geral, s3Io mais
complexas do que as propriedades caracterizadas pelos atributos
glaobais.

Os métodos de atributos estruturais, em geral, usam atr-ibutcs



locailis para a

M

onstrugdo dos modelos e descrevem propriedscdses ma: s
compleras dos objetns em termos de segmentos retos, arcos de  cur -
vaturas constantes e cursas, definindc as partes doas baordas dcs
modelos dos obletos. Nesta classe, os atributcs s3c  representados
abstratamente e organizsdocs de forma estruturada em listas ou  em
uma seqiéncia de equagBSec. 0 ordenamento dos atributaos & feito de
tal forma qQue segulr a lista de astributos seqgiiencislimente ¢ eguil-
valente a percorrer a borda do cobjeto.

O= modelos basesados e atributos locais, em gersl, estZo asso-
ciados aos métodos de casamento sintAtico, no gual o0s atributos
localis s3o transformados =m primitivas gque 3o grgsnlizadss em sen-—
tengas por regras gramaticais bem estruturadss. 0 receonhecimento
usa os procedimentos de verificagdo de hipdteses. A estrututagic
dgs atributos locais nos modelos ¢ usada parsa predizer &
lgcalizagcio dos objetos rms cena. Dests forma, stributos de objetos
hipotéticos s3io medidos, na base da predigdo hipotetica do modelo,
para a verificagioc crdenada e finaliza com o casamento.

0= métodos de atributocs estruturais representam um avango, Em
relag3ioc aos métodos de atributos globais., em termos de capacidace
e de flexibilidade por permitir reconhecer cbietos parcialmente
oclusos. Entretanto, recuerem mais complexoas e safisticacdcs pro-
cessos de treinamento e de reconhecimento. Por issc, necessitam de
maior esforgo computacional. Embora essa classe utilize muitocs
atributos locais para mocslar os objetos, no processo de  pesguisa
e casamenta dos atributcs de uma imagem, pode, em geral, ser evi-
tado o teste de todos os atributos, trabalhando-se apenas com  Cs

mais significativos para o problema em quest3o.

Uma das desvantagens desses metodos € que os atributos de bor-



das (locais) nio sdo, em geral, invarisntes as trar~liagfes e as
rotag@es. Por conseguinte, o0 reconhecimento corsiste de  uma
sequencia de tentstivas de casamento de alguns atributos locais e
de uma rigorosa anilise gramatical das sentencas. 0 resultado de
cada tentativa € usado pars restringir a pesquisa de outros atri-
butos, visando reduzir o tempo consumido neste proceszso. Us proce-
dimentos para a verificag3Zo de hipdteses consomem muito tempo se o
modelo nZEo encontrar uma &aproximagio desejada, podendo chegar a
150 segundos. O sistema proposto por Ayache [2] tenta diminuir
essas desvantagens fazendo uso dos malores lados (privilegiados)
do modelo poligonsal, os gquais s3o mals 1lnvariantes as translagdes

e As rotag®es e utilizando um algoritmo paralelo associado a um

hardwares para a geragzZo e verificag3io de hipdteses.

c) Metodos dos Grafos Relacionais

Os métodos dos grafos relacionais utilizam uma combinag3Zo de
atributos locais e de suas relagd@es. Neste, as relagZes geometri-
cas entre os atributos locais (retas e curvas) tém um particular
interesse.

A estrutura relacional & representada por um grato no qual ca-
da néd esta associado com um atributo local e s3o rotulados pela
lista de propriedaces de cada atributo. Os arcos rspresentam as
relag®es entre os atributos dos pares de nds que se sncontram li-
gados e s3o rotulados com uma lista de valores relacionais (dis-
tdncias e adjacéncias).

0O reconhecimento do modelo do objeto, em geral, e feito atra-

vés do casamento dos grafos, um da imagem de entrads = o cutro de
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um dos modelos extraidos durante o processao de treinamento. Paor -

tanto, em geral, utilizam as técnicas de casamento de grafos.

Esses metodos podem ser usados parsa manipular cenas em que os
objetos se encontram em contato ou parcialments oclusos, onde as
partes visiveis dos cobjetos correspondem aos subgrafos. 0O reconhe-
cimento neste caso se reduz ao casamento dos subgrafos.

Essa classe de métodos apresenta como vantsgens:

o os atributos locais consomem pouco tempo porgqué sZo simples e
podem ser extraldos sequencialmente;

o os modelos sZo pcocuco sensivels as peguenas variag@es para um da-
do tipo de obijeto;

o se alguns atributos locais est3d3o ausentes (por causa de ruidos
ou oclus3o), ainda pode ser reconhecido um dado objeto com base
nos atributos restantes associados ao modelo.

Os métodos de grafos relacionals diminuem os requisito com
relag3o a ordem com que os objetos foram apresentados ao sistems
para que o reconhecimento seja bem sucedido. Desde gue, o modelo
possua 0s atributos locais e suas relag®es, na forma de grafo, o
casamento nZo depende unicamente da presenga exata dos atributos
da borda, mas tambem de outros atributos e prooriedades de suas
interconex®es (distancias, adjacéncias). Para o reconhecimento ter
sucesso, O Unico reguisito € que um conjunto chave de atributos
locais se encontre visivel e corretamente posicionado. Isto pode
constituir uma restricgcio, pois, um conjunto de objetos que possua
regies muito semelhantes (silhuetas) pode produzir um conjunto
chave de atributos locais que apresentem suas propriedades nos
grafos muito préximas, portanto, comprometendc o reconhecimento

para tal conjunto de objetos.



A principal desvantagem desses méetndos & 0 o fsts de que um

grande numers de atributos sio extraidos e agrupados para o reco-
nhecimento de um objeto. Portanto, os algoritmos de casamento usa-
dos paor esses modelos devem ser mals complexos &  por issao podem
ser mals de 17 vezes mals lemtos do gque Qs algoritmos utilizados
pelas classes anmteriores.

Jutra desvantagem destes métodos £ gue o reconhecimento pode
ser lento se o modelo-grafo for complexo, rescltandc em uma grande
complexidade rno problema de deteg¢iZoc de clique [10]. Uma tentativa
de melhorar o desempenho nestes casos € o0 uso Ce técnicas de rela-
¥xag3o relatado por Bins, Velasco e Monteirc ({127 e Ayache e
Faugeras [13].

Comparande com as classes anteriores, ests clssse apresenta
uma forma de modelagem e casamento mals compleros. O procedimento
ge casamentc envolve técnicas de pesquisas e cassamento de grafos
gue s3o, em geral, computacionalmente mais lertas € sinda sem uma
proposta de hardware especial gue possibilite aclicagfes industri-
ais.

As teécnicas de pesquisas hierarquicas em grafos usadas por
Barrow & Ternenbaum {[{14] pode reduzir o tempao computacicnal no pro-
cesso de casamento pela decomposigEo do modelc sm componentes 1n-

dependentes, introduzindo um certo grsu de paralelisao.

3 - PROPDOSTA DE TRABALHO

A proposta deste tratalho consiste no dessnvolvimento d2 um

sistema simplies baseada em modelos poligonais zara reconhecimento

de mocdelos bidimensionais de objetos isolados 2 com algum grau de
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grlussc. A sclughdo proposts utiliza simultarnesmente caracteristy -
Cas daz trés classes descritas antericrmente, soroveitando a rapil-

=

dec e simplicidade da primeitra classe

i

3 CapbsZldade de recaonhecer
objetos em coclusdo das otras duas clas==s.

P

|

3 reslizar a classificag3doc foram adotacss duszs estratégias,

L

Q
Q

uma p os modelos isolsados e outra psra as CceEnas em Que  apare-—
cem obijetos em contsto ou com oclus3o parclal. A estratégia usada
para a classificagdco dos modelogs 1solados est&s baseada nos atribu-—-
tos gicbals, na decis3doc hierargulca segienclal € na minimizagio de
ervros desses atributos. A gutra estratégia, isto €, wusada na clas-
sificagio de cenas nas guais 05 objetos apresentam-se2 em contateo
ou em oclusiZo parcial, estiad baseada ncs atributos locals (lados do
noligong) e nas suas relag@es geométricas, os A&ngulas internos
sntre sles. Essa estratégia utiliza, psra o casamento dos atribu-
tos, fung®es discriminmnantes ldgica ou asnallitica.

0 trabalho que seria descritc nos capitulos subseguentes, apre-
sents slgumas caracteristicas gue o diferencis dos demals sis-—
temas prapcstos citados neste capitulo. Dentre estas carsc-
terisoticas esti3c: os blocos de modelagem e extragdo de atributeos
ce comunicam com a bDase de dados e as informag@es adguiridas atra-
vés desta conunicagio serdo utilizadas no reconhecimento de  cenas
onde os objetcs se encontram em contato ou parcialmente aclusos.
Adicicnalments, possul caracteristicas em comum com as trés clas-
cses gdecscritas no {tem anterior. Por exemplo, como a primeira clas-—
se utiliza os atributos globais e a decis3c hierdarguica sequencial
para casar modelos de objetos isoladas: como a segunda classe usa
os atributos locals para casar mpdelos das cenas ccm  obietos em

oclus3io ou gque se encontram em contato, e a forma seqiiencial de
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ordensmento dos atributos; e como a terceira classe wutiliza o
— 2

atributos locais (lados do poligono) e suas relagSes (angulcs

internos entre eles) para as cenas com nbjetos em oclusio ou Qque

se encontram em contato.

0 sistema proposto estid representado em forma de diagrama de

blocos na figura 2.2.
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Figura 2.2: Diagrama de Blocos do Sistema Proposto.

Durante sua elaborag3io foi desenvolvido um novo algoritmo pars
construir os modelos poligonais, o qual resultou no trabalho ([13]

e que & descrito no capitulo 3.



CAPITULO 3

MODELAMENTO DOS OBJETOS E CENAS BIDIMENSTONAIS

1 - INTRODUGAO

Este capitulo trata do modelamento dos objetos e das cenas em
2D, bem como dos diversos aspectos envolvidos neste processo,
destacando-se @ algoritmo utilizado me implementagio do mesmo.

Inicialmente s3&c abordadas as razées que justificam a escolhka
do uso de modelos poligonals para os cocietos e as cenas. Logo apes
¢ descrita 8 mtapa de pré—processamentc, que €& responsavel pela
preparagig da imagem original para aplicar o algoritmo gue fard o
modelamento dos objetos e das cemnas, bem como a segmentagio da
imagem gradiente (resultante do pré-pgrocessamentol. Em seguida
seri descrito o processo de modelagem gp-opriamente dito, o qual =
realizado simultaneamente com a segmerntsagig. Finalmente far-se-a

una discuss3o do algoritmo e dos reswltados obtidos, mostrando

Suas principais caracteristicas, vartagens, desvantagens N
relagd3c aos outros algoritmos usados pa~a a mesma finalidsde, BT
tudados por Junior e Linmhares [17. e s3oc tiradas algumsas

conclus®es sobre o metodo proposto e csua

i

poss:vels aplicagfes.
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2 - ESCOLHA DO MODELD

Define-s= o mod=lo de um objeto ou de uma cena ~omo ums forma

aproximada de representacdo do objeto ou da cena. Portanto, a es-
colha de um determinado modelo define a forma de s= resaclver um
dado problema.

Existe uma grande variedade de aplicag®es em processamento di-
gital de imagens nas quals os modelos poligonsis de objetos em 2D
est3o sendo usados, com especial destaque, no recornhecimento de
padrées e vis3o robdtica [16]. Muitos algoritmos gque ja foram pro-
postos para este fim e s3o usados com bastante freguéncia nas mais
diversas areas, trés dos guais foram estudados e comparados por
Junior e Linhares [17].

Os modelos poligonais de objetos em 2D apresentam muitas van-
tagens, com relag3doc a outras formas de modelsgem bidimensional,
algumas das guais s3Zo enumeradas por Ayache e Faugerss [10], tais
como:

o por serem locais, permitem descrever diferentes partes do objeto
ou cena de forma independente;

0 s3c compactos, pois, a malioria dos objetos podem ser formados
com menos de 100 ssgmentos;

o sio gerais, podendo, portanto, serem aplicados a gqualgquer forma
geometrica bidimensional;

o s30 sensiveis as variagdes de posig3o e de orientagdo;

o podem ser representados facilmente por um conjunto de retas,
sendo, assim, bastante simples de serem manipulados.

Alem dessas vantigens pode-se acrescentar aos modelos poligo-

nals de objetos em D a rapidez no processamento e a facilidade na

A
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manipulegio desses ~odelns,

0O novo algoritmo proposto neste caplitulo possul slguma=z carac-
teristicas relevantss tais Comos
o praduz numero de segmentss (lados do paligonc) veriavel, depen-

dendo apenas da precis3o desejaday

5o de

ul

o permite a extragic de medidas geométricas durante - procs
modelamentos

o integra em uma Unica etapa 0s processos de segmentaglo, de mode-—
lamento e extragdis de caracteristicas.

Em geral, os algoritmos usados para modelamento poligcrnal de
objetos bidimensignsis, dividem—se em duas classes: os ilterati-
vOos e o0s sequenclais.

Os algoritmos itsrativos necessitam de ums dads solug3dc inici-
al, usa o0s dados de forma global e algum critéric de aproximagio.,
S3%o0 menos sujeitos 2 problemas comuns decorrentes ds digitslizag3dg
da i1magem e do preée-processamento destas, ccmo pc-  exempla, a
posicio do objeto e&m relagiZo ao foco da camers. Em geral, resguerem
um tempo de processamento malor e alguns dependem de uma boa salu-
¢iFo inigcial [17].

J4 os algoritmcs segiencilals procuram construir o mocelo a0
longo da curva de cocntorno do objeto. Estes algoritmos s3o, em
geral, mais simples, mais rapidos, mas as regras heuristicas wuti-
lizadas s30 multas vezes de dificil caompreens3o & ps~3 ajustar a
aproximagio é nececssario, em geral, ajustar tampém as reg-as, O
que os tarnam menos flexiveis. Podem ectar sujeitos s problsmas de
digitalizac3ioc da imagem como aquele que foli citado antes oOu ao seu
prée—-processamento [L7].

0 algoritmo agu:. descrito apresenta algumas cZaracteristicas
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dos algoritmos seqiiencials, tals como: a maneira como os dadaos si-

tratados e a existéncia de regras para a escolha dos pontos que

poder3o compor a lista de v£rtices do poligono. Entretanto, difers=s

por possuilr regras bastante simples, de facil entendimento, e quse
sd0 aplicadas durante a segmentag3o, resultando numa maior efici-
éncia e também por ser pouco sensivel as variag¢®es no contorno dcs
objetos decorrentes da digitalizsgio e do pré-processamento. Istz
se deve ao fato deste método utilizar um critério determinag3o dos
vértices independentes das regras. Além disso, redne caracteristi-
cas muito particulares (como o controle da precis3io do modelo s-
través de parametros independentes dos critérios para eleig¢3o dcs
possiveis vértices) que o torna mais flexivel na definig3ioc da pre-

cis3do do modelo.

3 - PRE-PROCESSAMENTO E SEGMENTAGAO

Para que o algoritmo proposto seja wutilizado eficientemente,
faz—se necessario gue a 1imagem original passe por uma etapa ds
pré—processamento, cujo objstivo € garantir que as bordas do
objeto, a ser modelado, sejam continuas e bem definidas.

Para obter os resultadcs apresentados neste trabalho a 1imager-
original foi submetida sucessivamente aos processos de binariza-
¢3o, filtragem passa-baixa & a deteg3o das bordas.

Na binarizacXo das imagens foi empregada a técnica de limiar,
jA gque as imagens originais apresantam um histograma bimodal, ¢
que facilita sobremaneira ssta etapa. Durante esta etapa podem se-
perdidas informag¢d®es sobre a imagem original, embora n3do o sufici-

ente para prejudicar o desempenho dos algoritmos usados.

A
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A tilltragem passa-bairs fol reallzada da seguinte manelra:ca-
da pi#el na posigdo (x,y¥y) teve seu nivel de cinza substitul-o pela
media aritimética dos niveils de cinza dos pontos com coorrenadas
(x,y+1}, (x+1l,¥) e (x+l,¥y+1) além do préprio ponto. Demntre os
filtros passa—-baixas testsdos {da mé&dia 3X3, da ordem, etc.) este
foi © Qque apresentou melhores resultados para a finslidade
especifica desta etapa. U objetivo desta etapa & t3o somente espa-
lhar as bordas do obieto e com isso facilitar a utilizagio do al-
goritmo de rastreamento.

Em sequida, a 1magem resultante do processo anterior foi sub-
metida a um filtro passa-asita, implementando o gradiente discreto
de Roberts descrito por Mascarenhas e Velasco (18], para fazer a
dete¢3o das bordas do objeto.

0 processc de filtragem pode eventualmente vir a ser substitu-
ido por mascarss gue realizam a extragdc dos contornos do obieto
de forma adequada a partir da imagem binaria como descrito  por
Rillo [&].

Toda esta etapa esta representada na forma o= diagrama o

bloces na figura 3.1.

Imagem Original ———{ BINARIZAGCAD }b——— Imagem Binaria ——

GRADIENTE
FILTRO _
——1 passA-Balxa | [magem Filtrada ——— DE -
ROBERTS

— - Imagem Gradiente

Figlura 3J.1: Diagrara de Flocos do Fre-Frocecsamentc,

A& forma mais compacta ZJe armazenar informagles sobre a imagem
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segmentsda € através do cddigo em cadei1s gue consiste das coorde-—
nadas do ponto inicial sequida por ums seqiéncia do cédigo direci-
onal de bordas. Cada numerc desta lists representa a dire¢3o asso-
Cciada a0 caminho percorrido entre os pcntos que comp®em a borda da

imagem de acordo com Gonzalez [16] e Csstleman [19]. As direcSes

assumidas por cada ponto em relagio ao ponto central P est3fo  re-

presentadas na figura 3.2.

3 2 1
4 P o
5 & 7

Figura 3.2: Codigo Direcional de Borda.

Uma vez obtida a imagem gradiente, a mesma ¢ submetida ao pas-
so seguinte, ou seja, a segmentagio.

Para a segmentagio da imagem gradiente usou—-se o método de
rastreamento de bordas (boundary tracking), o gual permite que as
bordas do objeto sejam percorridas de forma continua e seqguenciada
conforme Gonzalez [16]. Algumas mudangsas foram introduzidas neste
método para melhorar o seu desempenho quando da sua utilizagldo. A
primeira fol em relag3Zo a obten¢3o dos dois pontos iniciais neces-
sarios a4 inicializag¢3o do algoritmo que realiza o modelamento dos
objetos. O primeiro ¢ cobtido pela varredura da 1magem gradiente no
sentido das linhas, do topo até encontrar o primeirc ponto da bor-
da do objeto e o sequndo € 0 seu vizinho, na direg3c 0 do cédigo
direcional de borda. Assim, ¢ formado o segmento de reta inicial
composto pelos dois pontos 1nicials. A partir Jesse momento € usa-

do o procedimento do algoritmo de rastr=amento, com as



modificagdes descritas absizo.

D

it

posse do ponto atusl P, e do pornto ants-10r P

+
1 0" centrado no

pontc stual Pl, exasmina—se cada um dos trés vizinhos (P P =)

pl’ p2

PDZ)’ opostos a PO' Adotando-se o ponto P como o ponto central,

pil

tem-se os pontos F,, F_ e F_, opostos a Pl' Cerntrado no ponto
~

tem-se F,, F, e F_ os pontos opostos a P
~

a 5 e para P os pontos F5,

1 p3

Fbe F7. Calcula—-se a soma dos niveis de cinzs dos trés pontos F.

associados a cada ij, onde 1i=1,2,3,4,5,6 e 7 e j=1,2 e 3, ou

seja, Dara Ppl a soma(Sl) dos niveis de cinzs de Fl' F2 e F,, para

sz a sama(Sz) dos niveis de cinza de F3. F4 = FS e finalmente

para P__, a soma(S,) dos niveis de cinzs de F_, F, e F_. Seja S =
pa 3 = & 7 m

maior das trés somas Sj' 0O ponto ij escolhido para pertencer a
borda do objeto ou da cena serd aquele gue possuir maior nivel de
cinza e cujs soma Sj dos pontos Fi associados a ele for maior que
eoxsm. Caso contrario € escolhido aquele gue possulr o maior nivel
de cinza dos dois pontaos ij restantes se a respectiva soma Sj for
maiogr gue 6OHSm, sen3do, sera escolhido o ponto ij de menaor nivel
de cinza, ma&s que apresenta a maior soma Sj = Sm. Na hipdtese de
dois pontos ij com niveis de cinza iguais também sera escolhido

agquele cuja soma Sj for maior que bOZSm. com prioridade para a

direg¢3o anterior. A figura 3.3 ilustra a vizinhanga do ponto Pl.

Fl FZ
Ppl F3
Po F’1 sz F4
pp3 FS
F? Fc

Figura 3.3: Vizipnhanga do Ponto P, para o Rastreamento.
-~
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4 - DESLRIGCED DO ALGORITMU DE MODELAMENTO

Inicialmente ¢ necessario escolher alguns parimstros para U

nl
Q

do algoritmo gue s3i

Q

a) A distancis maxima permitida o gue ir4 determinar os vértices

da modelo, em fungio ds precisio desejads. Para este  trabalho

fol considerado d = 2.0 pixels;

) Algum critério para eleger oz pontos gue s

m

radoc os possivels
vertices do modelo poligonal, como por erxemple & varliagfoc no
cédhdigo direcionsl de borda entre pixels consecutivaos, o gusal
foi utilizadao para se cbter as resultados experimentais agui
mostrados;

) O namera N de pixels gue devera ser cbtido por vez no processo
de segmentagdo da imagem gradiente para permitir & aplicagd3o do
critério do f{tem b). Este parametrao influl na precis3c do mode-
lo. Neste trabalho assumiu-se N = 2 pixels;

d) Um critério para eliminar vértices comuns a dois segmentos qua-—
se alinhados, que, embora, facultativeo, tambeéem influl na preci-
s3c do modelo e gue pode ser definido em furmgdo da farma geral
dos ohbjetes utilizados. Um exemplo & a variassiEo angular minims
permitida entre dcils segmentos consecutivas, a gual pode scer
determinada por um dado limiar. Para os resultadcs agui mostra-
dos fol considerado um valor de 10 graus para esis limiar.

Considerando uma imagem digital qualguer l.x,y), chamaremos de

PD g pixel imnicial P(xo,y } e P, o segundo pixe!l P(w,.yl). locali-

o 1 1

zados durante a segmentagio, onde xD, Y e X ~ S3aAT Suas respec-

C 1! 1

tivas coorderadas. Considerando © processo em andame~to, Pi ¢ de-

finido como o wltimo ponto seleciconado 0w 0 porto at.al. Comsiders

3%



05 pontos, que formam o dltimo segmento de rets, como sendo Pl =
Pi_z. 0 ponto Pi—2 2 pelo menas um vértice temporario no ca3s0 de
ser o primeiro ponto localizado rno inicio da segmentac3o. Isto se
deve ao fato de que para iniclar o processo de rastreamento e a
aplicag3o do algoritmo descrito, sZo necessarios dois pontos ini-
cials (comentado no {tem antericr) pars formar o segmento d=  reta
inicial e desta forma o ponto inizial coincide com © ponto Pi—2'
Quando & encontrado o vértice inicial, durante esse procedimento,

este passa a ser considerado O ponto inicial para gue o processo

de rastreamento seja concluido.

0O algoritmo utilizado se baseia na distancia entre Pl’ o ponto
atual, e o segmento de reta formsdo pelos pontos Pi—lpi—Z' como 1i-
lustrado na figura 3.4.

9] X
-pi—2
R
.-‘- 1
..-/"j-
=+ 7 dl
\ -
P N
1—1 '\,Q‘

¥
Figura 3.4: Distancia entre Pi e o Segmento de Reta Pi—T:ivl'

Descrig3o do algoritmo:

Infcio: considera-se temporariamente o ponto F como o vertice

r

inicial e que junto com O ponto Pl' obtidos no inicio da seg-

L
5



mentsc3o, compor3o o segmento de rets inicisl a partir do  qual

se 1niclea 0 processo de rastreamento = modelamentog.

1) A partir do ponto atual, rastrea-se N ou mais pisels, de acordo

com o critério definido no item b), até eleger o préximo ponto

Pi;

2) Calcula-se dl (distaAncia entre o segmento de reta ao

pi-lpi—2
pornto atual Pi).

Se d1 for maior do que d, ent3o,

o Pi—l serid um vértice;

o atualiza o segmento para'ﬁzizﬁz;

o retornmna & 1);
senzo,

o retorna a l).

3) A partir de trés vértices formados, pode-se tentar otimizar o
mod=slo, eliminando-se o vértice comum aos dois segmentos, de-
pendendo de algum critério fixado no item d). Este passo €& op-
cional;

Fim: o processo de segmentagio da imagem gradiente e o modelamento

termina guando for encontrado o veértice inicial.

0O fluxograma da figura 3.5 explica mais detalhadamente o algo-

ritmo. Considere: Vj o J-€simo vértice do modelo poligonal, Sj o

j=-&simo segmento de reta, Pk 0o k-é&simo ponto rastreado, Controle=C
para o processo em andamento e Controle=F para o final do proces-

SQ.
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| B=PR |
! Lo
j = == ()
1=2 controle=C ’
Rastrza- e um pizel (%)
P{: P‘
k=k+1
-‘l‘_‘\_‘_“‘- ’I/
T P#V -
—— N L] o /"“r—"—’/ Naﬁ)
‘ controle = F
i
|
i K<N
% ~_ Sim
‘; Calcula-se dy i

‘ ‘f {distanciade P} 2 §; !

controle # F /'

Sim Nio ' FIn

Figuras 3.5: Fluxograma do Algoritmo.

S - DISCUSSAO DO ALGORITMO

0 algoritmo procosto apresenta significativas vantagens em

4z



relagio 30 algoritmo descrito por Pavi:dis [20], tails como:
o Acopla etapas indespensavels em qualzuer modelamento poligonal

de objetos bidimensionais, ou seja, 35 etapas de segmentag3a e

madelagem;

o Para se construir o modelo de um obj=to em 2D n3oc €& necessario
obter antes a lista de pontos da borcZa do objeto, como nos algo-
ritmogs mais usados;

o Possibilita obter determinadas carscteristicas geométricas do
modelo durante o processo de modelagen.

Durante o processo de modelagem de cada wum dos objetaos, as
medidas geométricas extraidas foram: o comprimento de cada um das
lados do poligono 2 os &ngulos interncs. Obtido o modelo poligo-
nal, calculou-se o centrdide, o perimetro totsl, os angulos entre
cada lado e o segmento de reta formado pelo centrdide e por cadsa
vértice 2 a disténcia do centrdide a csda um dos vértices. Durante
a segmentagio de furos existentes em a&alguns objetos, extrai-se o
perimetro de cada furo. Para melhor entendimento destas medidas
pode-se observar a figura 3.6, que ilustira trés vértices do modelo

¥ . 3 s30
+1 J+l)’ onde X; e vy,

Vj—l(xj-l’yj—l)’ Vj(xj,yj) e Vj+1(xj

suas coordenadas, € 0 centrdide C(xc,y_¥ com coordenadas Hc &8 Y
L.

Assim, define-se:

a) Lj (comprimento do lado j em pixels! como sendo a distancia

euclidiana entre os vértices Vj e V. 3

b) aj_l{angulo entre os lados Lj—l e L. em graus);

c) {3 (4ngulo entre o lado L e o segmento de reta Vj+lC em graus);
d) pj(a distancia euclidiana entre o vertice Vj+1e C em pixels):
2) xc e yc (coordenadas do centrdéide) s3Io calculadas pelo momento

de primeira ordem das respectivas ccor-denadas dos vértices do
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modeslo.

530 essas medidas gue, juntas, compor3c os stributos para serem

usados no reconhecimento dos modelos de objetcs em 2D porqué s3oc

invariantes 2 translag¢3o € 4 rotagio desses modelos.

0 X
c; v
Hff#/,fxﬁ’if i+i
Y e el B_j S
J AL ’
~ / 'o_]
c o 10 7 B ’
_}—1 N /
S C
r),'—l
¥
V.
Y-dv J—l

Figura 3.6: Medidas Geométricas Extraidas dos Modelos.

& — RESULTADOS EXPERIMENTAIS

As imagens utilizadas neste trabalho foram digitalizadas no
Laboratério de Sub-Sistemas Integraveis da EPUSP (Escola Paolitéc-
nica da Universidade de S. Paulo). Suas dimensdes s3ao 256X252 (1li-
nhas por colunas) com 256 niveils de cinza.

A 2tapa de binarizag3io foi realizada com um limiar 946, ou se-
ja, o©0s niveis de cinza com valores inferiores a 9& foram
substituidos por O (zero), caso contrario por 1, resultando numa
imagem com apenas dois niveis de cinza, um caracterizando o objeto
e 0 outro o fundo. Os resultados obtidos s3o mostrados nas figuras
3.7 e 3.8, onde se pode observar seqiencialments as imagens origi-

nal, pre—-processada. segmentada e seus respectivos modelos poligo-
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nalrs. Para o objeto da figura 3.7 fol obtido um modelo com 15 la-

a3
dos e para o da figura 3.8 um modelo com 12 lados. Estes valores

s3do fung3o dos pariametros utilizedos na implementagio do algorit-

mo, podendo, portanto, serem facilmente alterados de modo a produ-

zZir uma maior ou mengr precisdo nsa construg3do do modelo.



a)

= —

c)

Figura 3.7: a) Imagem Original em 4

bl Imagem Pré-Frocessada,

d} Modelo Foligonal.
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b)

d)

Tosms de Cinza do Objeto I,

imagem Segmentada e



al

c)

= a

b)

=

d)

Figura 3.8: a) Imagem Original em 4 Tons de Cinza do Objeto 2,

b} Imagem Pré—-Processada., c) Imagem Segmeritada e

d) Modelo Foligonal.

NoO caso de reconhecimento de padrdes, usando medelos polige-
nais, em geral, & preferivel sacrificar a precisio de modo a obter
segmentos malores, em mencrs numero e consequentemente mails discri-
mimnantes. Outra caracteistica mulito importante para as mais diver-

sas aplicac®es ¢ que gs sesnentos malores s3Eg  Malslnvariliantes Aas



translarng

7 — COMCLUSZAGC

Pelos resultados obtidcocs e pela discuss3o anterior pode SEP-

conclufdo que o algoritmo apresentado neste trabalho representa
uma nova farma eficiente de modelar abjetos em ZD Qque se espera
ser possivel gque sua aplicasg30 reduza o tempo de processamento nscs
diversas aress onde siEQ ucados as modelos poligonais. Isto decorre
do fato de unir em uma Unica etapa dlversgs Passos normalmente
executados para realizar o modelamento de objetcs bidimensionais.

0O método proposto pode ser adsptado para fazer o modelamento
pcligonal de curvas diversas.

As condigBes requeridas para uso do algoritmo sZEg tipicas de
ambientes onde & possivel obter imagens com alto contraste entre o
objeto e o fundo. Mas podera ser utilizado em outras situagdes
desde que o pré-processamento da imagem originsl produzs as condi-
c¥es necessarias A aplicagio do algoritmo "boundary tracking”.

Espera-se que a aplicag¢do deste algoritmo em reconhecimento de
padr3es venha trazer alguma contribuiligdc nesta area, pais, Mmesmo
gs trabalhos mais recentes, que usam modelos poligonais, como o
descrito por Ayache e Faugeras [10], ainda trabalham com mogeles
tradicionais e com &as etapas de obteng3c da lista de bordsas, mode-
lagem‘e extragio de caracteristicas de forma isolada.

Da forma como o algoritmo proposto executa a mpdelagem cdos ob-
jetos e das cenas em 2D, & possivel procar um sistema de visdo gue
podera realirar o reconhecimento de objetos durante o processa  de

modelagem de uma determinada cena. Este sistema proposto  possul
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caracteristicas bastante distintss dos sistemss apresentadas na

literatura atual.



CAPITULO 4

RECONHECIMENTO DE MODELOS BIDIMENSIONAIS

1 - INTRODUGZAOD

Este capitulo trata da metodologia usada no processo de reco-
nhecimento de modelos em 2D de objetos. No inicio ¢ abordada a
etapa de segmentag3Zo e modelagem da cena, entendida esta como
sendo a imagem gradiente objeto do estudo (imagem de entradal,
podendo caonter um ou mais objetos, isolados ou sobrepostos. Em
sequida € descrito o método usado no reconhecimento dos modelos de
objetos isolados bem como & localizag3Eo dos mesmos. Logo apds £
feita a descrig¢Zo do método de reconhecimento dos modelos de obje-
tos que se encontram parcialmente oclusos, utilizando-se duas
funcSes discriminantes diferentes, uma légica e outra analitica
bem como as posic®es dos modelos reconhecidos. 0 método aqui de-
senvolvido esta diretamente ligado ao processo de modelagem da
cena e dos objetos antes treinados. E importante destacar que o
praocedimento descrito neste capitulo € original, pelo menos em
relac3io aos métodos descritos na literatura especializada ao nosso

alcance.
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2 - MODELAGEM DA CErA

Mesta etsps & realizada uma varredura, da imsgem de entrada

contendo os cbietos nma cena, no sentido das lirhas, do topo ate o

final da 1magem. Burante este processo, tada comtoarng fechado sers

modelado. Se no interior de uma dado contorno existirem outros

contornos fechados, representandoa furos na cena modelada,

estes
seriAo contadce e extraldos os seus respectivos perimetros. Apds
terminar este praocedimento, cada um dos contgrnos fechados sgeri

submetido ao processo de reconhecimerto Que sera descrita na

proxims segav.
Fara realizar & modelagem de cada cantorno fechado da cena 2

utilizado o mesmg algoritmo usado para madelar os orotdétipos de
cada objeto durasnte a fase de construgZc da base de dados. Este
procedimentc ja fol descrito com detalbhes no capiltulo anterior.

C processc de segmentagdc e modelagem de cada contorne fechacdo
em um poligeorno, possul caracteristicas geculiares e cue ser3do des-
critas em seguida.

Considers em curso o processo de ssgmentagio e modelagem de um
contormno poligonal fechado. Como atributo a ssr extraido deste
modelo, sera considerado o cojunto for-ado pels segqudncia de trés
lados consecutivos 2 os a&ngulos interncs entre eles, ocu, alterna-
tivamente, © conjunto de dois lados e o angulo internc entre eles.
A partir da formag3o do primeiro atributo, € feita uma comparagdo
com a base de dados, visando casar 0s asiributcs do modelo em  far-
macdo, com algum atributo dos modelas c¢=e prototipcs armazenados.
Este processo continua a cada novo veér:iice formado. Assim, a0  fi-

nal da segmentacio & modelagem deste ccoc-torno, tem-s= um vetor de
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Atributos cesados onde estid armazenads todo 5 .rformec3o relatilva

4 Casamentos occarridos entre atributos do contmarno & os atributos

dos modelos dos protdtipos guardados ns base =3 dados. Também  si3o
armazensdos neste vetor as posi¢e®es dos atributos ro contornoc e

nos protdtipos onde estes atributas foram identificados, sempra
gque ogcarrer casamento.

0 vetor de atributos casados, gersdo dursr-2 esta etapa, sera
usado no processo de reccorhecimentao e locslizagio dos abjetos

parclialmente oclusos.

E importante salientar gue, durante a moge.agem da cena S3g
extraidos os mesmos atributos que foram extraldos rs modelagem dos
protétipos dos objetos isolados durante a fsse de treinamento,
acrescidos das medidas de crientag3o de cada lado do modelg poli-
gonal e das coordenadas de seus vértices.

0 ceasamento dos atributos do modeloc do co-torno € feito compa-
raendo cada novo atributo focrmado com asgueles s<istentes na base de
dados. Considere o atributc formado pcr trés lsdos consecutivos do

modelic poligonal e seus dois angulos internos. Se€ja cj Qo J—-ésimo

lado do contorno poligonal fechado e I_C Cc Ssu cocmprimento (em
J
pixels), P, © i-é&simo lado do protdtipo e Lp seu comprimenta {em
i
pixels), onde Jj=Z2,...N , sendo N o numeroc == vértices do can-
v v

tormo poligonal (ainda n3do conhecido dursa—te essta etapa) e

i=2""NvD' sendo va o numero de vértizss do protétipo:

ac dngulo (em graus) entre os lados Cj—l e I, dz contorngas 2
i-1 -

do protédtipo.

m
ju]

ap o angulo (em graus) entre os lados Di—

1 1
14

Desta forma. podem-se definir ol errcs bara °s camprimentos dos

lados e para os angulos internos entre eles:
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e, 5
_l —
El;_, = e e (4.1a)
c
J=k
L =k |
CJ Py
ET, = - (4.1b)
c.
J
] + 1 +
El ., = J 1L i (4.1c)
€ %1
Ea._ . = |« - B | (&.2a)
=4 €i-1 Pi-1
Eaj = [ac - a_ (4.2b)
3 Pi

No caso em que os atributos s3do formados por apenas dois lados
do poligono e o angulo interno entre eles, os valores 1iniciais
para 1 e para Jj sac ambos iguais a 1.

Para um dado valor de j, o0s erros acima definidos s3o calcula-
dos para todos os lados e angulos internos de cada um dos modelos
dos protdétipos contidos na base de dados. Os valores encontrados
s3Eo armazenados para uso quando do reconhecimento e localizag3o de
modelos de cenas contendo objetos oclusos.

Em seguida a mocdelagem da borda do contorno fechado, sera ini-
ciada a etapa de busca do(s) furo(s) para que seja medido o
perimetro de cada um, se existirem. 0 perimetro dos furos & calcu-
lado., durante o rastreamento do mesmo, usando o cdédigo direcionsal
de borda, descrito no capitulo anterior. Portanto, a cada novo
pixel rastreado, um pixel & adicionado ao perimetro parcial se o
céddigo direcional far par e Y2 pixels se for impar [161], (19 .

Finalizado o proce=so de rastreamento de cada furo, o perimetrco



total do furs estd cslculsdo e os dados, utilizados cara o recg-

nhecimerto do contorno fechado, est3o completos.

3 - RECONHECIMENTO DDOS MODELOS DE OBJETOS 1SOLADOS

Apds a modelagem e gersgfio do vetor de atributcs cassdos de
cada contarnoc fechsdo da c=na, © prdximo passc ¢ a etapa de reco-
nhecimernto do(s) aobjeta(=) contido(s) nesta regiifo da cena ja mo-
delads. Esta 2taps -onsistsE em casar a parte cs imsgem gue ja& fol
modelada com um dos modelos armazenados na base de cados. No  caso
de n3o haver contato ou sobreposig3o entre o= objetos da cens,
detectados no nivel 1 do classificador, s3Eo utilizados os atribu-
tos globais (perimetro total, numero de furos, oerimetros dos fu-
ros e o numero de veértices) para classificar a porgic modelsada da
imagem.

0O classificador estia oagrganizado de forma hierarguica caom
relagc3c acs atributos globals da sequinte forma: perimetro total,
numero de furo(s) € numero de vértices nc primeirog nivel e
perimetros do(s) furci(s) no segundo nivel comgc mostra & figura
4.1. Para cada um desses atributops sZo consider-ados os  erros EE

t

{para o perimetro total), En (para o numero ces furos), ED {para
f T

0 perimetro co(s) furo{s}}) e EH (para o numero de vértices), de-
v

finidos a seguir:
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E_ = 5 (4.3a)
Pe tc
Eﬁ = 'lfc - NfD' (4.30)
f
£ = |H - N (4.3c)
n YA = vp
v
s -
£ = fC pr' (4.3d)
P ¢ Pfc
Onde Pr# e Pto s3o os perimetros totais do contorno fechado e do

protdtico, Nfc e pr s3o o0s numeros de furos contidos no  contorno

fechadc e no protdtipo, NVC e va S30 ©s numeros de vértices do
cantornz e do protdtipo, Pfc e pr sdc os perimetros dos furos do
contornc e do protdtipo, respectivamentes, FPFara o©o trabalho aqgui

apresentado os valores de limiar utilizados para os erros, abaixg
dos gusls considera-se gue houve casamento, sdo 104, O, & e 2SS
respectivamente. 0O msior limisar para o s-ra do perimetro dos furcs
& justi“icado pelo pequerg perimetro (as vezes, menor do Que gues
10 pixel.s) destes nos objetos estudados, mas poderd ser diminuids
s@, nNo zonjunto dos protdétipos modeladcs, os perimetros dos furcs

forem da ordem de meia centena ou mals ce pixels.

Nivel 1

> - n
pt s v
£
Nivel 2 » g
Figura 4.1: Hierargula do Jlassiricador.
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NG nivel 1, 0 classificador opera pela buscs do menor valor de

erro ED , para clasz1flcar modelos de objetos cujns protdtipos
t

possuem mults semelnanga. Isto significa dizer que, se um modelo

apresenta valor do erro Ep abaixo do limiar psaras mals de um
t

prgtotipo, sera reconhecido aquele protdtipa com meror E . Isto
parque 0s atributos globais (como por exemplo, o perimetra total)
sd0 mais inveriantes as translagf@es e as rotagZzgs [£] e, portanto,
mais confiiveis. Nc caso do modelo posuir um ou mais furos esta
decis3ic & tomada usando-se o perimetro destes furao(zs;, (nivel 2 do
classificador).

Com este classificador, embora simples, fcoci reconhecido e lo-
calizado todos os cbjetos isvlsdos nas imagens gque foram &apresen-—

tadas a0 sistema.

4 - LOCALIZACAD DCE MODELOS DE OBJETOS ISOLADOE

Um dos problemss de vis3o artificial gque gtups uma posigio de
destague & a localirag3o dos objetos em uma detgrminrada cena. Nes-
ta segdo sera descrito a forma wusada aqui para localizar os
modelos dos objetos, sendo esta localizagHo dscs pelas coprdenadas
do centrdide.

fo finalizar a segmenta¢3o e a modelagem do objs:o, dispde-se
dos vertices do mocelo peoligonal, ou seja, as coordenadas de tados
os vertices,

As coordenadas do centréide do modelo do crojeto Jado s3o obti-
dss pelo calculo do momento de primeira ordem CZas ac-Iflssas & 2 das

ordenadas dos verit:es do modeloc de acordo Zom Mascarenhas e

S&



Velasco [18]. Assim, considerando X =y

3 as coordenadas dn

vértice Vj, j=l,...,NVC, as coordenadas Kc e v do centrdéide s3g
r

dadas por:

X = — (4.43)

(4.4b)

Obtém-se, portanto, a posi¢3o do modelo dada pelas coordenadas do
centrdide.

0O procedimento de localizagZo descrito nesta segiEo apresentou
resultados satisfatédrio, permitindo a locsalizag3io do centrdide de

todos os objetos do conjunto estudado.

S - LOCALIZAGCAO E RECONHECIMENTO DOS MODELOS DE OBJETCS

PARCIALMENTE OCLUSOS

0O problema da identificagio e localizagio dos modelos em cenas
nas quais os objetos est3io em contato ocu sobrecostos €, em geral,
de dificil solug3o e ¢ considerado de grande importancia para
gualquer sistema de visio dedicado a automag3o industrial, po-
permitir maior flexibilidade conforme descrito por Turney, Mudge =2
Volz [8]. A dificuldade na solug¢3o desse problema se caracterizs

pela perda de infaormag3o das partes em oclus3c dos obietos modela-
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dos & Tue as vezes =30 de fundamental :=mportiarcia para o reconho-

ciments fos modelos 2 pars 5335 sSuss locsiizagies., Os diverscs sis-

temas 12senvolvidas resolveram o problema de v4rlas maneirass e o35
sisterss mals atuais chegsem a obter resultados considerados satis-
fatérizcs, embora, produzidos por metosos muito complexos. Este
trabalrc apresenta uma nova forma de resolver esta questio, gue £
muito simples em rela¢3o acs procedimertos usscas atée agara. Este
métods =sta intimamente agregado ao modelamernta poligonal e ao
conjur~o de stributcs ussdos, atributgs estes gue ainda nEo  foram
utilizsdos por nmenhum outra sistema que se cornhece até o momento.
0 ~econhecimento dos modelos de aohbietos parcislmente oclusos ¢
baseads no vetor de atributos casados gerado durante o processo de
madelsgem conforme descrito na seg3o 3. Com os dados contidos nes-
te vetoar & poscsivel idemtificar os cassmentos ocorridos entre  a-
tributss do contorno modelado e dos proctdtipos nma base de dados.
Nesta seg¢do serdo investigadas basicamente duas formas para
resalve- o problema do reconhecimentoc dos modelos de objetos que
se encontram parcialmente oclusos na cena. A primeira &
considsrando a geragio do vetor de atributos casados como  sendo
feita zor uma fungic disciminante 1lédgics, pela qual todaos os
caomprimentos dos lados e Angulos de um dado atributo devem ter
seus erros abaixo dos respectivos limiares simultaneamente para
qQue ocorra casamento. Todos s erros s3o considerados com mesmg
pesa nesta decisd3o. Na segunda farma £ usada uma fung 3o
discrimnipants analitica, para gerar o vetor de atributos casados,
pela gqual os erros correspondentes aos comprimentos dos lados e

aos a&rgulos internos s3o ponderadeos cor pesos Jdistintos,

A Yungio discriminante analiticea po-derada usads na geragio dg
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vetor de atributos casados £ dada por:

§ o= Dl'rglivl + E]l + EIL+1) + pz.(Eai_1 + Ealj
Al rmax Fraox (4.3)
W ) + . . .
$ = PpofEI ) Y EL Y Ry Ea (4.5)
Al mmax Amax

onde P, © Py s30 o= pesos. A equagdo (4.95) define s fung3o discri-
minante parsa o5 abributos compostas por trés lsdos consecutivos a
o= angulgs internos entre eles e a equagio (4.&) para os atributos
formadcs apenas por dois lados € o Angulo entre ele=s. Na trabalho
aqui apresentado fai considerado 0.6 e 0.4 para os pesos e para
Almax & Amax 0.3 & 30 graus respectivamente., 0s dois dltimps wvalo-
res e =sta fungio s3ioc uma adaptagic da fungio usads por Ayache e
Faugerss [10]. Els tem a propriedade de medir a precis3o do casa-—
mento dos atributos do contorno fechado da cena com os modelos dos
protdétipos da base de dados, atraves de uma pordersgio dos  erros
dos lados = dos erros dos &ngulos. Us atributcs do modelo somente
se casam com atributos dos protdétipos para vaicres das fungSes
menores do que 1. Quanto menor for o seu valor mals preciso € o©
casamento. 0 pesoc meEnoctr parsa Ao & explicado pelsa maior wvariagdo
dos Angulos interncs em relagdo aos lados quando gQoorrem  peguenas
variagdes no maodele poligonal com pequenos lados.

Usando uma das fung@es discriminantes, pode-se2 1inlciar o
praocesso de localisagZo dos objetos e de sua classificagdo.

A= duas maneirss ussadas para a geragio do vetor de atributos
casados, descritas antes, usarioc o mesmog métogo para localizar os
modelos.,

A lgcalizaclio = feita tomando o (Jj-1)-é&simc lade do  contorno
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fechado como refer&ercia e o j—ésimo vértice como origem de um novo
sistema de coordensdas para a transformag¢3Zo responsivel pela loca-
lizag3o e reconhecimento do modelo do objeto. A transformac3o tem

inicio fazendo coincidir o lado o do contorno fechado modelado

1
com o lado pi—l para cada um dos protdétipos, gue se encontram no
vetor de atributos casados. Esta sobreposigio dos lsdos ocorre de
tal forma que o vértice Vj coincida exatamente com o vértice Vi do
dado protdétipo. A figura 4.2 mostra como € feito s justaposigEog
dos lados do protétipo e da cena. E importante sslientar que o

indice do lado de cada protdtipo €, em geral, diferente para cadsa

um deles. A origem do novo sistema de coordenadas serd o vértice

V. .
J

in
<

Vo(X.,y.
J(KJ’y)

v

¥4

Figura 4.2: Posicio Inicial dos Lados antes da Transformacido.

Onde os valores de v e de Al s3o dados por:

o -« (4.7)
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Al = L - L (4.8,
p C
1 1

Fara T » 0 a rotagidn ocorre no sentido Roraric e para T < 0 na

sentido anti-horaris.

Comsiderando o veértice Vj como origem do sistema x'y', as no-

vas coordenadas do vértice VO s3AZQ X - X e

G+l J-1 j 7J+1_ yj. A trans-

formagdo ocorrer4d com o vértice VZ+1 pz~a gue este se posicicne em
J
Vj;l. A transformagzio consiste de uma *%ranslag%Zo(Tl) seguida de

uma rotagao(TZ) em torno da origem coms descrito abaixo:

o= Hj+1+ Al.cos(ac )

Tl(translag3oi} )
Yy o= yj+1+ Al.sen(acj}

onde x' e y sio as coodensdas do veritice intermediaric VI, Em

seguida %' 8 y’  serio submeitidos & rotsg3o,

co = g ( oy
x3+l ¥ .cos(T) y .senl(T)

T2(rotagzc)

Vj+l = x'.s2eni{7T) + v ,casiT)

onde = .° e
s+1 57

sA0 as coordenadas do vértice V}'

i+l 1

A finalidade das transformagdes TL 2 T2 & fazer com gue ©

Ift

vértices VJ e V do modelo do contor—-ao fechsdo, coincidam com os

Jj+1
seus correspondentes vertices no modelc do protdtipo. através ds

sobreposigio dos lados Ej . & cj do co~Torno cocm  seus  correspon-

dentes Py e pi.

De posse do véertice Vj;l, dos aAngulcs ﬁj—l e ﬁj (capd, segic

S, figura 3.3) e do angulc 1, podem ser criadas as eguagdies das
r2- tas: uma passando pela origem, coi-~cidindo com o segmento pj_1

~

@ outra passando pelo vértice V.

. so-c-eposta 3o segmento . £
j+1 P g PJ

importante dizer gue a inclimag3o da ret’ gue passsa pelo vertice

&1



Mo dep=ende também do Angulo T

Fo - A interssegioc dessas duas retass

fornecem as coordensdas do centrdide do ohjet

Q

BEE .7C), no siste-

ma de cocordenadas %'y’ .

Para encontrar o centrédide no sistema de coordenadas da cena &

necessario que aquele sofra as transformagdes inversas Tl_l =
=2 » seguilda da translag3oc do sistema de coordsnadas para o sis-
tema xy da cena, ou seja, adicionar as coordensdas do vértice V.
(referérncia) na cena as respectivas coordenadas do centrdide no
sistema ="y .

Com as coordenadas do centrdide no plano x y° s3o calculada as

distancias (em pixels) deste aos veértices Vj e v representadss

j+1°
por pj_l e pj respectivamente. Os erros absolutos sl=|pj_l - pj_l|
e £, = |pj = p3| sZ0 calculados e a soma deles n&Eo deve
ultrapsssar um determinado limiar(L ), ou seja, S = &£, +£_<L que
£ £ 1 2 &

serid controlado.

Podem—-se encontrar diversas situagSes causadas pela gerag3o do
vetor de atributos, tais como, encontrar um determinado atributo
da cena em mais de um objeto ou mesmao mais de uma vez no proprio
protétipo. Estas situagBes s3o decorrentes das propriedades
estatisticas dos atributos, conforme afirma Frias e Guigoitia [11].
Para tanto, deve-se estabelecer um critério para classificar os
objetos. Este critério tem como base a soma dos erros descritos
antes (55)' Assim, o vetor de atributos casadocs ¢ alterado de tal
forma que, para cada atributo casado, verifica-se o menor valor de
Sg para todos os protétipos gue possuirem aguele atributo. Se o
casamento ocorrer apenas em um unico protdtipc basta somente que
Se seja inferior a Le. No final, o vetcr de at-ibutos casados con-

tém apenas 0s atributos casados com as atributos dos protétipos



—om-maLlor chance de serem reconhecidoz. Jale sslientar gue um cer-—
Yo protédtipo pode ter mals de um atributo selecionado.,

Mezte mamento o processo de class:flcacgdc ja  foi corncluidn,
faltardo apenas a localizzg3o dos modelos dos protdtipos reconhe-
cidos. A localizag3oc & feita pelo exame do vetor de atributos ca-
sados ra sua forma fimal, onde ji estiEs disporniveis as coordenadss
dos centrdides relativas 3 cade um dos stributos casados. Conside-
randoc apenas 0 protdtipo ja identificssc, sejs NO o numero de ca-
samentos de stributocs entre este protétipo e o modelo. Para NO=1,
as Ccocordenadas deste cesamento serio icdentificsdas coum as coorde-—
nadas do protdtipo. Para NO>»l, indicanZo a existéncia de mais de
um cassamento, examina-se o valor de Se' Se apenas um dos casamen—
tos produzir S£=O. o centrdide determirado por este casamento sera
o centrdide do modelo. Se cocorrerem mais de um casamento com S£=O,
as coordenadas do centrdide serdo dades pela média aritimética dsas
respectivas coordenadas. Se nenhum casamento produzir SE=O, as
cocrdenadas do centrdide serio dadaes pela média ponderada das res-
pnectivas coordenadas cujos pesos s3o dados por (LE—Se)/LS.

No préoximo capitulo s3ic apresentadoes e analisados os  resultas-

dos para as diversas cenas 2 também sZc camparadas as duas fung@es

discrimimantes definidas neste capitulo.

o
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CAPITULO 5

RESULTADOS EXPERIMENTAIS

1 - INTRODUGZO

Em qualguer trabalho, a andlise dos resultados obtidos, cons—
titul uma das partes mais importantes, pois, & baseado nestes gue
se pode avaliar adequadamente o trabalho, com relagi3o a outraos
desenvolvidos para a mesma finalidade.

Este capitulo trata de fazer uma analise de todos os resultdos
obtidos com as cenas usadas na fase de reconhecimento do sistema.

As cenas ser3io dividss em trés grucos: Qo primeiro reune as
cenas nas gqualis os objetos aparecem isclados, o segundo aqgquelas
que contém objetos isclados e sobrepostocs 8 0o terceilro grupo ague-
las cenas que possuem apenas objetos objstos oclusos.

A analise dos resultdos obtidos sera dividida em partes cor-
respondentes a cada uma das estrategias adotadas.

No 1nicio € feita a anaAlise dos recsultados obtidos com os ab-
jetos i1solados. Em seguida serdo estudados os resultados do reco-
nhecimento dos modelos em cenas nas gquals eles aparecem sobrepos-
tos. Finalmente algumas conclusSes s3c tiradas a respeito de cada

uma das estrategias usadas.
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2 - RESULTADOS 0BT IIDS COM OBJETOS ISOLADOS

Cornsidere a cera mostrada na fiqurs 5.1, pertencente ao pri-

merrg grupo. Como todos os objetos se erncomtram  issclados s

estratégia usada ns classificagiFo £ aqusla descrits ra seciZo 3 do

cap. 4.

=

Figura S5.,1:; Cena 1 em 4 Tons de Cinza. -

Os resultados est3o sumarizados na tabela 1.1, A colunsa obrjetso
da tabela correspongde a ordem usada durante a modelagem ds cena,
isto &, 0 objeto nuamero 1 & o primeiro a ser classificado, confor-
me se¢3c 2 do  cap. 4, a segunda coluna indica a ordem do
protétipo, reconhecido como sendo caorrsEspondente  socuele  objeto,
decidida durante a ‘ase de formacio dos protétioos para & base de

dados.

65




Tabela 1.1: Fesultadns Obtidos da Cena 1.

Objeto |Protsati- £ E E 4 E (1)
n n = P
oo f v o f
i3 1 ) 1 =5 =1
2 g 9] 1 =0 =18
3 7 0 1 =4 »
4 S 0 2 =1 e
9 10 O i = =17
& & 0 3 = -
7 3 0 4 =3 »*

®* objeto sem fure

As demais colunas indicam, para cada objeto, os wvalores dos
errgs definideos na seg3dao 3, cap. 4.

Considere agora a cens 2 da figura 5.2, gque pertence ac segun-
do grupo, ou seja, contem objetos isolados e scbrepcstos. Conside-
rando apenas 0s contormnos fechados correspondentes s objetos iso-

lados, obteve—-se a tabela 1.2.

Figura 5.2: T2na 2 em 4 Tons de Jinza.
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grupo.

segundo

Tahela 1.2: Resultados Obtidms da C=rna 7.
Obietc [Prototi- £ E 1% E (%)
oo " P P
s . f
z 10 1 = =4
3 3 4 =7 -
* Objeto sem furo
A figura 3.3 também mostra uma cenma perite-~cente  ao
Similarmente, gbteve-se a tabela 1.3.
i_ = -r.-,-_n';;n e
— —
Figura 5.3: Cena I em 4 Tons de CiInza.
Tabela 1.3: Resultados Obtidos da C=sna 3,
Objetoc |[Prototi- E £ "0 E (%)
n P Ps
po v t
z S 2 £ »
3 2 2 xC ”
* Objetoe sem f{uro

Para as cenas

&7

nas quals os objetos se encortram isolados,

teve—-se 100% de sucesso no procedimento de classificag3o,

ob-

indican-



Mg Que a4 estrategis usade no reconheclimento de modelss de snietos

1solados pode ser considersads como acer *ada.

3 — RESULTADOS OBTILOS COM OBJETCS PARCIALMENTE OCLUSOS

A tarefa de analisar resul tados nss cenas caontendo =bjetos
oclusos € dificil pela sus prdpria natureza, principalmente, s
N3o existe outro Sistema para ser usado como referdrcias. Para se

ter uma comparagio valida,

Lt

2ria hecessarlo submeter as mesmas

imagens (nas mesmas condicSes de iluminagdag, ruidos, etc.), a di-

varsgs sistemas e comparar os resul tados da classificagZo dos mes-

mos .

Um parametro gue poderia ser utilizsdo para uma avaliagciEo ob-
jetiva do desempenho do sistema proposto seria o tempo gasto no
reconhecimento 2 localizagio dos modelos dos ocbietos nas  cenas
consideradas. Poréem, dols fatores impedem de utilizar o parametro
tempo para esta analice gue s3o:

a) o sistema desenvolvide realizae simultaneamente diversas etapas
indespensavels a gqualquer sistema € gue nos demals sistemas
conhecidos s3c rsalizadas seguencilialmente;

b} os sistemas conhscidos Nn3o fornecem o tempa envolvido em  cada
uma dessas etapas, apenas o tempo total de amdlise das cenas.

Portamto., na analise acnul apresentada, o desempenho do sistema
fai avaliado apenas com relag3o a4 sua capacidade de reconhecer ou
n3o 0s objetocs parcialmente oclusos presentes na cena.

A analise dos resultados sera dividida em duas partes, uma
para cada um dos at-ibutes usados: trés lados & dois adngulos ou

dols lados e um anculo. Caca uma das gpartes apresentara 05 resul-
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tados Zotidos com cada um dos dois tipns de fung3dou discriminmante

usadas, ~omc descrito no capitulo 4.

A3 tabeles gue se seguem sumarizam o compootamento do  sSistemas
para os limiares que produziram variac?=ss de resultados ma classi-~

ficagis de cada cena.

Ff c-imelira coluna das tabelas (protétipos, corresponde ags
namercss dos protdtipos armazenados na basse de dados, ande  agueles
que se s=ngcontram presentes no contarna  fechado sendo analisadao,
2st30 marcsdos por um asterisco. A colurma (N) indica o numero de
oCcorrencias de casamentos entre o0os atributos ertralidos do modelo
do cortsrno fechado e os atributos dos protédticos. Finalmente, a
coluns {C), indlca o reconhecimento ou n3o dos protdtipos para os
quais N m30 ¢ nulo, basesdo no erro de localizsgZEo dos centrdides,
descrita na segdo S do capitulo 4.

Nas tabelas, enceontram—-se divididos os resalatdos obtides pelo
uso das fungdes discriminantes légica e analitica.

Cada tabela estiad associads a um conjunto de limiares corres-
pondenco a cada um dos erros usados pelas fungZss discriminantes =
pelo linlar Lg utilizado na localizag3g. descrito no capitulo 4.
Js valores de Lc e La correspondem aos limiarecs de tolerancia per-
mitidcs gara os errcs na camprimento dos lados 2 nos dangulos dos
atributos, respectivamente.

£ importante frisar que para resultar numa classificagio cor-
reta, nig necessariamente consiste no —ssamenic de muiltos atribu-
tos de 4am dos prototipos com os atributcs do modelo 2 sim no quan-—

to esse=  atributos s3Fo discriminaentes em r2lag3d3o aos  demais

protatioos.
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ol - Lrribura Compasto por Tréis bado: = Dois Agu s

Os resultados produridss pelas fur-®ss discrimirantes ld4glica e

analitics s3o apresentados mas tashelas

bs-a dois valores de L, 10
.

e 12 pirsels. Para a fung3c lddgica sdAD considerados sslores para Lo
N.3 e 0.2 @ para La de 30 & 20 graus.

Considere 0 primeiro contorno fechsss da figura 5.2, perter-—

cendo 35 segundo grupo, cujos resultacos est¥g sumarizados nas

tabelass 2.1 & Z2.2.

Tabela Z.1: Resultsados Obtidos da Cerms 2 para LLc=0.% e La=30

Ls = 10 pixels : Ls = 127 pixels
Lc = 0.3 Lc = 0.3
La = 30 La = 30
Ldgica Analitica Lagicas Analitica
Protétioo N C N c N C N ®
E ]
1
2z 1 NZo P2 Sim
3 |
A
5™ 2 Sim L2 Sim
6
_7* !
=N 3 Sim 1 Sim | 8 Sim L Sim
i
9 2 Sim 2 Sim
L0 3 Sim 1 NZo | 3 Sim 1 N3o
™ ) .
11 1 N3io : 1 Sim
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Obs=vando os dados da ktsbela 2.1, rota-se Sue 5 fungdo discri

minante lédgica gers um malor numerg de casamertos errados 2 conse-—
giientemente a clsssificagioc dos correspordentes profipos. A fung3o
discriminante analitica & mais consistente na classificag3o, pois,
apenas 0 protdtipo de numero 10 teve um atributs casado

e mesmao

assim nZo fol classificado.

Tabels 2.2: Resultados Obtidos da Cens 2 para Lc=0.2 e La=20".

Lg = 10 pixels L£ = 12 pixels
Lc = O.% Le = -.g
La = 20 La = 29

NO

lL.bgica Anallitica Légics Analitica

Protstipo N Cc N C N N C

]

»
1

2

g 1 Sim 1 Sim

10 1 NZO 1 N3O 1 N3o i N3Io

11

Os dados da taktela 2.2 indicam gue a fungdo discriminante
lédgica n3c mais consegue classificar nennhum prototion porguée fos

mulito reduzido o numerog de atributos casados e~ relacio a tabela
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L.

3

Fars a figura

Z.2 gque tambem perten-s a0 TEguntg grupo,
apresertsdos o35 resuitados nas tabeslas 2.7 e .4,
Tabela 2.37: Resultsdos Obtidos da Cens 3 para Lec=0.7 e La=30".
L= 10 pixels L = 12 pixels
£ £
Le = O-% Lc = 0.3
Ls = 30 La = 30
Légica Analitica Légics Graliticas
T
Protdtipo N 5 C N C [\ C N C
»”» .
1 2 Sim 2 Sim
z 3 Sim 1 Sim 3 Sim 1 Sim
3 z Sim 1 Sim 2 Sim 1 Sim
a
S
&
7
» . ) ]
8 2 Sim 1 NIo 2 Eim 1 Sim
» . ] ] \
9 2 Sim 1 Sim zZ Sim 1 Sim
* . . . R
10 9 Sim 4 Sim < Sim 4 Sim
*
11
Na tabela 2.3, a funcg3o discriminmante légica apresenta-ze
lhor do gue a fungi3o discriminante analitica ro gque se refere

classificag3o dos protdtipos

presentes no caontocrno fechado.

SAD

me-—

a



Tabela 2.4: Resultados Obtidos da Cena 7 para Lc=0.2 e La=20".

Lg = 17 pirels Lé = 12 pixels
Le = 0.2 Le = G.2
La = 20 La = 20°
LAgica Analitica Logica Analitica
Protstipo M c N C N C N C
E ]
1
2 1 Sim 1 Sim
3 1 Sim 1 Sim 1 Sim 1 Sim
4
S
A |
7
>
8 1 NZo 1 Sim
* .
9 1 NZo 1 Sim 1 NzZo 1 Sim
*
10 z Sim 4 Sim z Sim 4 Sim
*
11

s resultadas da tabela 2.4 indicam que a fungido discriminante
légica diminuiu significativamente o numero de satributos casados,
em relac3o a tabela 2.3, e consequiu apresentar uma classificagic
abaixg da fung3o discriminante analitica.

Considerando o %terceiro grupo, representado pela figura 9.4,
onde aparece apenas um contorno fechadc e todos os cobietos se en-—

contram em oclus3o parcilial, obtém-se as tabelas 2.5 e 2.6,



Tabela 2.35:

Figura 5.4:

Cena 4 em 4 Tons de Cinza.

Resul tados Obtidos ds Cena 4 para Le=0.3 e La=30
L = 10 pixels Ls = oixels
Lc = 0.3 Lc = C.3
La = 30 La = 30
L&gica Analitica Légica fnalitica
Pratsétipo N C ™ C N C N C
1
2* 3 Sim 3 Sim
o
~
4
*
5
6 i
7
= 3 Sim 2 Sim 31 Sim 2 Sim
g
10 3 Sim | 1 | NXo 3 Sim 1 N3o
11 ;
L H H




As duas fungdes apresse~tam compartamentos semelt.antes, purs,

2

fungio discriminante lbglica acerta na Classificagido do protstipa 2

2 erra no praotdatipns 10, engusanto qQue a fungioc discrimipmante
analftica n3g clessifica o protdtipo 2 e desclassifica o 10. Uma
comparacig das tabelas 2.5 2 2.6 mostra a consisténcia na classi-

ficagdc dos atributos, realizada pela funrgio discriminante

analitica.

Tabela 2.6: Resultados Obtidos da Cena 4 para Lc=0.2 e La=20".

LE = 10 pixels L£ = 12 pixels=s

Le = O.g Lc = O.g
La = 20 La = 20

Logica Analitica Légica Analitica

Protétipo N C N c N C N C

8 2 Sim 2 Sim

BJ

Sim 2 Sim

10 o NZo 1 NXo

il

Os resultados encontrados para o atributo utililizade 1ndicam

que a fungdo discriminante analitics classifica mais corretaments
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0s protdtipos pels eficiéncia na separasgiZo dos atr

(8]
.
-+
0
n
a
J
u
a
I

1
i

versos modelos.

3.2 - Atributo Composto de Dois Lados e um Angulo

Esse tipo de atributoc permite aumentar as dimens3es do vetor
de atributos casados gque, consegientemente, contribui para difi-
cultar a classificag3o dos protétipos, indicando que esse atributo
€& menos discriminante do gue o atributo consideradoc antes. Para
melhor comparag3o entre as duas fungdes usadss na geragio do vetaor
de atributos casadcs, 0s valores assumidos pelos psrametros Al max
e Amax s3o 0.2 e 20 graus, respectivamente.

Os resultados para a figura 5.2, pertencendo ac segundoc grupo

s3Z0o mostrados nas tabelas 3.1 e 3.2.



rﬁi.)‘-."lc:l _'1- 1 b FJL“':U.: *asdaos r_JtJ t1dos coa CP['.., ‘,-? paras LC= f . ‘; l_'l = 1;() ]

L5 = 10 pixels L£ = 12 pixels
Le = O-% Le =2 0.3
La 30 La = 30°
Logica Analitica Ldgica Aralitica
Protédtipo N C N C N B N C

» :
1 =] Sim 4 Sim 8 Sim 4 Sim
2 9 Sim S Sim 9 Sim 5 Sim
3 7 Sim 5 Sim 7 Sim 3 Sim
a
* :
2 2 Sim i Sim o Sim p Sim
)
* - -
¥i 5 Sim 1 Sim 3 Sim 1 Sim
»
8 12 Sim L Sim 12 Sim 3 Sim
G 8 Sim 4 Sim 8 Sim 4 Sim
10 9 Sim 8 Sim 9 Sim 8 Sim
11" 8 Sim 4 Sim 8 NZo 4 Sim

Nas tabelas 3.1 e 3.2, observa-se gue as duas fungdes discri-
minantes se comportam de forma igual, classificando varios
protétipos gue nZEc se encontram no contorno fechado gque esta sendo
analisado. Isto se deve a maior dimensiZo do vetor de atributos
casados comentado no inicio desta subseg3io. No que se refere ao
numero de atributos casados, a fung3o discriminante analitica, e
muito menor para a tabela 3.1 e em alguns casos maior para a tabe-

la 3:2.
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Tabels I.2: Resultados Ohtidos ds Cens 2 Dars Lc=0.2 @ La=20".

Ls = 10 pixels Lr = 12 ginxels

Le = Q.2 Lc = .2

La 26 La = 20°

Lbgica Analitica Légica Analitica

Protatipo N C N C N » N C

1" 4 Sim a4 Sim 4 Sim 4 Sim
2 4 Sim 5 Sim 4 Sim 5 Sim
3 x Sim 3 Sim 3 =1im 3 Sim
4
E 3
S 1 Sim 1 Sim 1 Sim 1 Sim
6
7" 1 NZo 1 NZaQ 1 NEO 1 NEo
g 2 Sim 3 Sim 2 Sim 3 Sim
g 2 Sim A Sim 2 Sim 4 Sim
10 4 Sim 8 Sim 4 Sim 8 Sim
1™ 4 Sim 3 Sim 4 Sim 4 Sim

Para a figuras 5.3 também pertencendo ao ssgundo grupo,
obtém—se o3 resultados que s3o0 apresentados nas tabelas 3.3 e 3.4,
Ac tabelas 3.3 & 3.4 continuam apresentando o mesmo comporta-
mento gue as tabelas 3.1 e 3.2. Em geral, a fungdc discriminante
analitica apresents um menor numero de atributos casadaos na tabela

7.3 2 na tabela 3.2 o resultado se inverte, serdo a fung3o  l1dgica

& que apresenta um maior numero de casamentos.
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Tabels 7.3: Fesult*ardos Obtidos da Cers 3 pars Lc=%. 7% e La=30
.= 17 pixels Le = 12 pixels
L= -E Lc = O.§
Ls 30 Lta = 0
L4gics Analitica Lagics Analitica
Frotéatipo M C N c N C N C
a 12 | Sim 8 Sim 14 | Sim 8 Sim
Z 132 Sim & Sim 13 Sim ) Sim
3 S Sim z2 Sim 3 Sim e Sim
a
&
7
g" 20 | Sim 10 | Sim 20 | Sim 10 | Sim
» . . . .
E4 12 Sim 7 Sim 12 Sim 7 Sim
10" 2: | sim 11 | sim 21 | Sim 11 | Sim
11" 12 | sim 5 Sim 12 | sim 5 Sim

79



Tabels Z.4: Resultadaos Obtidos da Cenmas * pars Lc=fh.7 e La=20",

Lg = 10 pixels I_r = 17 pixels

(c = 0.2 L = 5.2

La = 20 La = 26°

Lagica Analitica Ldgica Ffnalitica

PraotAatioc N C N C N C N c

»” .
1 7 Sim 8 Sim 7 Sim i 8 Sim
2 5 Sim &6 Sim 5 Sim = Sim
3 2 Sim 2 Sim 2 Sim 2 Sim
4
5
6
7
g™ a Sim 10 | Sim 6 Sim 10 | sim
o* G Sim 7 Sim 9 Sim 7 Sim
10" 9 Sim 11 | Sim 9 Sim 11 | Sim
1” 3 Sim 5 Sim 3 Sim 5 Sim

Finalmente, para a figura 5.4 contica no terceiro grupo, oS
recul tados sa encontram resumidos nas tabelas, 3.5 & 3.6, onde a
fungfo discriminante analitica apresenta, em geral, um menor

numero de atributos casados.
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Tabela 7.5: Pesultados Obtidos da Cena 4 pars _c=0.7 & La=3J
Ls = 10 pixels L£ = 12 pirvels
bbe = 0.3 Lc .3
La = 30 La = I6°
Légica Analitica Légics Frialitica
Protétipg N C N C N C ] C
1 2 Sim 1 Sim 2 Sim 1 Sim
- . -
2 5 Sim 3 Sim 5 Eim z Sim
» ] ] ]
3 4 Sim 2 Sim 4 Sim 2 Sim
4 !
L
o 1 Nao 1 Eim
&
7 1 Sim 1 Sim
g* 1o | sim & Sim 10 | sim 3 Sim
g & Sim 1 NZo & Eim 1 N3o
10 7 Sim 5 NZo 7 Sim 3 Sim
11 4 Sim 3 Sim 4 Sim 3 Sim

Na tabels 3.5, as duas fungSes usadas apressntam, praticamen-

te, o mesmo resultado na classificagdc do contorno em analise e

este comportamento se repete para a tabesla 3.6,
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Tabelas 3.6: Resultsdos Obtidos da Cers 4 pars 'c=0.2 e La=20".

Lg = 10 pixels L; = 17 pixels
Lc = 0.2 Le = 2.2
La = 20 ta = 20°
Lagica Analitica Ldgics Analltica
Protdtipo ] C N C N C N C
1 1 Sim 1 Sim i 1 Zim 1 Sim
- : 1
2 1 Sim 3 Sim | 1 Sim 3 Sim
f
*
3 1 Sim 2 Sim 1 Sim 2 Sim
a
-
5
&
7
E R .
8 & Sim & Sim & Sim 5 Sim
9 1 NAo 1 NEo
10 1 Sim 5 Sim 1 Sim S Sim
11 z2 Sim 3 Sim 2 Sim 3 Sim

4 - CONLUSADC

Peles resultados antes apresentadozs e considerando o grau  de
oclusio dos objetos nas cenas, mostradas na segdc anterior, as
sequintes conlusdes podem ser tiradas & 2 rescelto dos atributos
usados e das fung®es utilizadas para gerar o vetor de atributos
casados:

n dos atributos usados, O que apresentou melhores resultados foi

aquele compbosto de trés lados do poligono & s2us dois  Angulos




internns:; e

o a fung3io que conseguiu classificar com msior eficiéncia os

atributos foi a fung3do discriminants analitica associada ao

atributo mencionado antes.

0 método utilizado para a localizag33o dos modelos nas cenas
dos grupos 2 e 3 pode ser considerado —omo satisfatdrio, embora
ndo se tenha uma medida objetiva para s= chegar a wuma conclusi3o
definitiva. Para reduzir o grau de subistividade desta conclus3o
foli feito um mapeamento de cada uma das cenas desses grupaos e um
centrdide aproximado foi encontradc para s=2 chegar a esta
conclus3o.

Uma conclus3o a respeito do sistema sera sssunto do préximo

capitulo e gue algumas podem ser Uteis nos trabalhos futuros.

83



CAPITULO 6

CONCLUSAO

Esta dissertagio trata do problema de reconhecimento
automatico de objetos bidimensionais, através do uso de modelas
poligonais.

A solug3do do problema, apresentado no primeiro capitulo, en—
volve dois aspectos basicos. 0O primeirc deles ¢ a modelagem das
objetos em 2D e © segundo € o reconhecimento dos prdétotipos
através de um determinado método. Estes dois sspectos, normalmen-—
te, est3o intimamente ligados, como esta demonstrado ao longo des-
te trabalho. A modelagem dos objetos foi detalhada no capitulo 3,
no qual € proposto um novo algoritmo para modelagem de objetos em
2D. Os resultados produzidos por este algoritmo foram examinados e
algumas conclusdes sobre suas propriedades foram tiradas, dentre
as guals se destacam a integragio de diversas =tapas necessarias a
modelagem e gue em geral 3o realizadsas indeps~dentemente. Tambem
pode ser considerado muitoc simples em rela¢3c sos outros algorit-
mos citados no mesmo caplitulo e portanto comcutacionalmente efici-
ente.

Infelizmente, n3Io houve condigdes de real:zar uma efetiva com-

paracio de desempenho entre o algoritmo propcsto € os demals exis-
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Frentes, o que esperamas seja realtzeado o futoeo.

0 m&atodo propos=to para o reconhecimento d=s3 protdtipos deve
ser enTarado sob dois angulos, correspondentes as duss estrategiass
utilizadas. A primeira delss € usada pasra reconhecer os prctotipos
de objetos 1solsdos e a segunda € usads para reconhecer objetos
qgue se tocam ou se encontram sobrepostcs na imagem, de modo que os
atributos globals rnZo s3a suficlientemente discriminantes nestas
condlgZ@es. A primeirs estratégia apresertou um sxcelente reculta-
do, embora as formes dos chbijetos modelsdos terham sido as  mais
diversas, desde formas geométricas poligornais cropriamente ditas,
caoma triangulos e retadngulos, ate formse circulares. Esta diversi-
dade normalmente n3Ec se encontra nos sistemas para o mesmo fim
citados neste trabsiho.

A segunda estratégla, 8 mais critica das duas, também apresen-
tou resultadeos satisfatdriocs, mostrados no capitulo 3, mesmo para
cenas onde o grau de oclucs3io dos obletos € bastsnte alto camo na
figura 5.4 do capitulo 3. 0 desempenhc desta eciratégia depende de
varice fateres, como a fungZo discrimimante utilizada e a faorma de
casatr cs atributps dos preotdétipos com os atributos da  cena, bem
comD dos proprios aftributos utilizados. Os resultados obtidos gue
levaran a estas conclusdes s3c apresentados ns segac 3 do capitulo
5.

No geral foi pcssivel concluir que o métodc desenvolvido pos-
sul maicr flexibilidade gque 9s métodos gque utilizam apenas atribu-
tos globais, polis, possibilita reconhecer objetos parcialmente
ocluscs, bem como reprecenta uma solug3ic mais simples e eficiente

mara 0 problema abeordado que os outraos méetodos tambem citados no

capltuio 2.
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=4

ul

deem ser destsrcadas trég contribui14des i1mpor tantes para 5

area trazidses por este trabalho Que s3o:

&

— 0 »slgoritmo desenvolvido para modelagem dos obijietos em 20

- A definig3u de novos tipos de atribtutos usados para casar

O
L

prototipos dos wubjijetos com Gs modelos das cenas) e
~ Az estratégias adotadas para recolser o problema do reconheci-
menta e da locslizag¢ic dos wbjijetos nas cenas.

Este trabalho pode servir como base para gutros trabalhos fu-

turos., os gquais poderic abordar:

&)

b

<)

d)

e)

Uma comparag3c de desempenho entre o algoritmo de modelagem
proposto no ctapitulo 3 e os demais algoritmos mals usados parsa
modelagem poligonal;

Investigag¢3do do comportamento do algoritmo proposto mo capitulo
3 no que diz respeito a sua robustez as translagdes e as
rota¢cdes, bem como & disposigdo espaclal dos objetos, 3 serem
modelados, na imagem, visandc aotimizar o mesmo;

A criacio de outras teécnicas de casamento de atributos, partin-
do da gue foi desenvalvida no capitulo 4;

A determinag®o de limiares &timos dos erros que s3o usadas pe-
las fung¢gSes discriminantes; e

A 1nvestigagio de outras fungdes discriminantes.
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