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Resumo 

Esta tese apresenta uma nova metodologia para reconhecimento de formas em 2D u t i -

lizando modelos poligonais e seus atributos geometricos, bem como a implementacao 

desta metodologia em u m sistema de visao arti f ic ial . Esta metodologia possibilita t r a -

tar os processos de modelagem e reconhecimento de formas como parte de u m mesmo 

problema, atraves do uso de funcoes discriminantes. 0 sistema desenvolvido contem sig-

nificantes inovagoes, tanto no processo de modelagem poligonal como no de casarnento 

de modelos, atraves da geragao e verificagao de hipoteses. Dentre estas destaca-se a 

execugao das tarefas de maneira seqiiencial e integrada, e o uso de fungoes discriminan-

tes com valor de l imiar angular variavel, para o agrupamento e verificagao de hipoteses. 

Sao testadas cinco tecnicas diferentes de avaliagao de hipoteses, util izando cinco cenas 

distintas. Conclui-se que o sistema resultante e capaz de reconhecer e localizar formas 

2D isoladas ou parcialmente visiveis, posicionadas aleatoriamente. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Abstrac t 

This thesis presents a new methodology for polygonal model based 2D shape recog-

n i t i on . This methodology enables a unified treatment to the model bui lding and re-

cognition problems, through the use of discriminant functions. A n arti f ic ial vision 

system implementing the proposed methodology is also described. Among the relevant 

innovations presented by the system, one can mention the integration of the sequen-

t ia l procedures required and the use of discriminant functions w i t h variable angular 

thresholds, for hypothesis grouping and validation. Five different hypothesis evalua-

t ion techniques have been tested, for five distinct test scenes. The resulting system is 

able to deal w i t h 2D shapes, isolated or superposed (partial ly visible) and randomly 

positioned. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Capitulo 1 

Caracterizagao do problema 

1.1 Introdugao 

0 homem tern procurado, ao longo do tempo, construir maquinas capazes de substi-

tui - lo na realizagao de suas tarefas manuais. U m passo decisivo nesta diregao foi dado 

pela revolugao industrial , exigida pelo desenvolvimento social de entao. 

0 surgimento da sociedade moderna possibilitou a criagao de maquinas mais com-

plexas para substituir o trabalho humano em diversas tarefas, reduzindo o esforgo 

do homem e melhorando suas condigoes de vida. A lem disso, a maioria das at ivida-

des desenvolvidas pelo homem sao realizadas com o auxilio da visao, particularmente 

aquelas atividades que envolvem o reconhecimento de caracteres (por exemplo, le itura 

deste texto) e objetos (os objetos que nos cercam). Nestes processos estao envolvidos 

diversos aspectos tais como a determinagao de cor, textura, formas e medidas de d i -

mensoes, entre outros. Neste contexto, o cientista russo T y u r i n , em 1900, introduziu o 

reconhecimento de caracteres para auxiliar os deficientes visuais [2]. 

U m grande impulso no processo de desenvolvimento tecnologico da sociedade mo-

derna foi dado pelo aparecimento dos dispositivos semicondutores e posteriormente dos 

computadores digitals. O desenvolvimento da tecnologia de computadores digitals, par-

ticularmente a de integragao de circuitos e de transdutores e/ou sensores nas ult imas zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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duas decadas, permi t iu aumentar enormemente o campo das suas aplicacoes. Simul-

taneamente, progresses importantes foram obtidos na area de inteligencia art i f ic ial , 

tornando possivel construir maquinas com capacidade cada vez maior de se comunicar 

com o meio externo e processar inteligentemente as informacoes recebidas atraves de 

sensores para realizar determinadas tarefas [3]. 

Inicialmente estas tarefas eram simples como, por exemplo, le i tura de fitas magneti-

cas e cartoes perfurados. Aos poucos, porem, foram se tornando mais complexas, como 

ler caracteres manuscritos, reconhecer a voz de um locutor, detectar objetos numa 

fotografia, guiar veiculos e misseis, interpretar imagens medicas e analisar imagens 

aereas e sismicas [4]. A execugao de tais tarefas somente foi possivel em decorrencia do 

enorme desenvolvimento dos computadores digitals ocorrido nas ultimas duas decadas, 

que permi t iu a manipulacao de um grande volume de dados. 

Algumas das tarefas listadas acima sao realizadas pela utilizacao da visao compu-

tacional, ou visao arti f ic ial . 0 conjunto de tecnicas assim denominado, possui como 

objetivo basico extrair informacoes sobre uma cena, analisando imagens da mesma [5]. 

Para que uma imagem analogica possa ser processada por u m computador d ig i ta l , 

primeiro e necessario converte-la em uma imagem digi ta l , ou seja, em uma matr iz de 

pontos. 0 valor de cada elemento desta matriz esta associado ao valor do nivel de cinza 

ou cor do ponto correspondente na grade discreta de amostragem da imagem. Estes 

elementos sao usualmente conhecidos como pixels ("picture elements"). E m muitas 

aplicacoes, um unico valor e medido em cada ponto amostrado, representando o valor 

do bri lho daquele ponto na imagem. Outras aplicacoes requerem informagoes sobre as 

cores e portanto varios valores sao medidos para cada ponto amostrado, representando 

a intensidade do brilho do ponto em u m conjunto de k bandas espectrais. Deste modo, 

cada pixel sera representado por uma /c-upla desses valores [5]. 

As imagens usadas em visao computacional sao obtidas na faixa de energia visivel 

do espectro eletromagnetico. Assume-se que a cena e i luminada por uma fonte de luz 

natural ou artif icial e que o sensor optico incorporado ao sistema de visao transforma 

qualquer imagem da cena em uma imagem plana, perpendicular ao campo de visao do 

sensor optico. Sao ignorados os objetos transparentes [5]. 
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Visao computacional tem como principal objetivo permit i r ao computador entender 

os aspectos do seu meio, utilizando as informagoes provinientes dos sensores visuais. 

Por isto, a maioria das tecnicas ut i l i zam imagens obtidas na faixa visivel do espec-

tro eletromagnetico (monocromatica ou colorida), embora uma variedade de outras 

tecnicas tenham sido desenvolvidas usando imagens de raios-X, luz infravermelha e 

ultravioleta, imagens termicas, sonar e radar [6]. 

Durante muitos anos, visao computacional se desenvolveu como u m ramo da inte-

ligencia arti f ic ial , tendo posteriormente se aflrmado como uma area especmca. Visao 

computacional l ida com uma grande quantidade de disciplinas, como processamento de 

sinais, psicologia e psicofisica, muitos ramos da matematica e estatistica, computagao 

graflca e muitos ramos da ciencia da computagao [6]. Aplicagoes de visao computacional 

envolvem mais diretamente, em geral, tecnicas e conceitos das areas de Processamento 

Dig i ta l de Imagens, Reconhecimento de Padroes e Inteligencia Art i f i c ia l [7]. 

Processamento Digita l de Imagens, aplicado a visao computacional, t r a t a do con-

junto das transformagoes aplicadas sobre uma ou varias imagens de entrada e de sua 

descrigao. Como saida deste processo, tem-se u m conjunto de medidas e proprieda-

des dos objetos ou regioes, contidas na cena representada pela imagem. 0 processo 

derivado da descrigao de uma cena e algumas vezes chamado de analise da imagem. 

Reconhecimento de Padroes t ra ta de classificar os dados resultantes da descrigao 

da imagem. E m geral, a fungao principal de u m sistema dotado de visao arti f ic ial e 

reconhecer objetos, formas ou padroes, de varios tipos que possam estar presentes em 

uma determinada cena, ou seja, classifica-los [5, 8]. 

Inteligencia Art i f i c ia l procura dotar os computadores de procedimentos semelhantes 

aos dos seres humanos na solugao de problemas analogos. 

Os diversos sistemas de visao existentes apresentam caracteristicas gerais que sao 

abordadas na segao seguinte. 
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Cena —** Imagem Digital 

Extracao de Atributos 

Segmentacao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

I I 

Imagem Simbolica 

Resegmentacao 

Medidas de Propriedades 

Estrutura Relacional 

Casarnento do Modelo 

V 

Reconhecimento/Descricao 

Figura 1.1: Estrutura geral de u m sistema de reconhecimento. 

1.2 Aspectos gerais de u m sistema de visao 

A estrutura generica de u m sistema para reconhecimento de objetos em cenas b i d i -

mensionais a part i r de uma imagem da cena, e ilustrado na figura 1.1, proposto por 

Rosenfeld [5]. 

U m objeto e definido como uma disposigao de partes, cujas propriedades (niveis de 

cinza, textura, formas, comprimentos, etc.) e relacoes (posicoes relativas, comprimen-

tos relativos, etc.) satisfazem determinadas condicoes. Deste modo, para reconhecer 

u m objeto numa imagem, verifica-se se uma colegao de partes da imagem corresponde 

as partes do objeto e se satisfazem as condigoes apropriadas [5]. 

Os processos usados para detectar partes numa imagem sao conhecidos como seg-

mentagao e/ou tecnicas de detegao de atributos. Detegao de atributos identifica os 

tipos especiais de padroes locais na imagem, como por exemplo linhas ou curvas, man-

chas, cantos, etc.. Tais padroes podem ser detectados pela comparagao da imagem com 

modelos (em cada posigao e orientagao) ou pela comparagao de varias combinagoes das 
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primeiras e segundas derivadas em cada ponto da imagem. A segmentacao identifica 

regioes distintas de uma imagem (subpopulacoes de pixels) ou particiona a imagem em 

regioes conectadas, cada uma delas "homogenea" com base em algum criterio. Este 

processo produz como saida uma imagem "simbolica", na qual o "valor" de cada pixel 

e u m rotulo , indicando a qual regiao o mesmo pertence, antes que u m nivel de cinza 

[5] (figura 1.1). 

Regioes identificadas durante o processo de segmentagao, podem ser reagrupadas 

em novas regioes com base em varios criterios, sendo este processo denominado de 

resegmentacao. Por exemplo, pode-se div id ir u m conjunto de pixels em regioes co-

nectadas, identificando partes de uma regiao como concava, convexa, alongada, etc.. 

Da mesma forma, diferentes curvas ou arcos podem ser resegmentados com base em 

criterios geometricos [5] (figura 1.1). 

De posse das regioes obtidas pelo processo de (re)segmentagao de uma imagem, 

pode-se agora medir varias propriedades destas regioes e as relagoes entre elas. Pro-

priedades geometricas dependem unicamente da forma e do tamanho do conjunto de 

pixels contido nestas regioes (por exemplo area e alongamento), enquanto que outras 

propriedades dependem dos valores de niveis de cinza destes pixels (por exemplo, valor 

medio e textura) . Este processo e chamado de descrigao [5] (figura 1.1). 

As informagoes resultantes do processo de descrigao sao, em geral, adequadas a 

representagao por grafo rotulado. Os nos do "grafo objeto" representam as partes ou 

regioes da imagem de u m objeto e os arcos, ligando os nos, as relagoes entre estas 

regioes ou partes. Os nos e arcos, que representam valores ideais de propriedade ou 

u m conjunto constante destes valores, sao "rotulados" com atributos invariantes, deste 

modo, a primeira aproximagao para o reconhecimento de objetos em uma imagem e 

feita extraindo-se regioes ou partes apropriadas da imagem (detegao de atributos ou 

tecnicas de (re)segmentagao), computando-se suas propriedades e relagoes (descrigao) e 

representando essas informagoes em grafo rotulado ("grafo cena"), onde os rotulos sao 

os valores de propriedades e relagoes extraidos da cena. Portanto, o reconhecimento 

pode ser feito encontrando os subgrafos do grafo cena que aproximem o grafo objeto, 

ou que satisfagam as condigoes definidas pelo grafo objeto. Esta aproximagao se aplica 
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a cenas bidimensionais mas pode tambem ser aplicada a cenas tridimensionals se a 

orientagao do objeto for conhecida. Neste u l t imo caso, dado um modelo 3D do objeto, 

primeiro faz-se uma predigao de como o objeto apareceria sob uma dada vista para 

depois criar u m grafo objeto para a correspondente predigao [5]. 

1.3 O prob lema 

Diversas aplicagoes de visao computacional envolvem cenas essencialmente bidimen-

sionais, destacando-se aquelas que ut i l izam superficies planas na manufatura. Neste 

contexto, o reconhecimento de objetos em 2D e a tarefa de encontrar e identificar par-

tes de uma imagem 2D de uma cena que correspondam aos objetos desta mesma cena. 

Esta tarefa se inicia estabelecendo modelos ou descrigoes gerais de cada objeto a ser 

reconhecido [9]. 

As principals aplicagoes de visao artificial na industria se concentram na inspe-

gao automatica e manipulagao robotica de partes. Dotar os robos de visao, significa 

torna-los flexiveis o suficiente para a realizagao de tarefas complexas, podendo seu 

comportamento ser adaptado as tarefas, ou seja, transforma-los em polivalentes [4j. 

Visao computacional, quando aplicada a manipulagao automatica, requer como 

tarefa inicial reconhecer e localizar precisamente os objetos presentes na cena. A com-

plexidade desta tarefa depende da disposigao espacial dos objetos na cena [4]. 

Uma situagao t ipica de u m ambiente industrial para manipulagao automatica e 

aquela de uma linha de montagem em que os objetos se encontram num piano horizontal 

fixo, ou em uma esteira rolante, com condigoes de iluminagao que, em geral, podem 

ser controladas, como ilustrado na figura 1.2. A solugao para este t ipo de situagao 

e na maior parte das vezes relativamente simples e consiste em colocar uma ou mais 

cameras em posigoes fixas, de modo que a cena de interesse se encontre dentro dos 

respectivos campos de visao. Nestas condigoes, o reconhecimento e a localizagao dos 

objetos presentes na cena podem ser feitos atraves de uma analise e classificagao das 

cenas em 2D apenas. 
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Camera 

FigurazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1.2: Situagao t ipica de u m ambiente industr ial . 

0 grau de complexidade da situagao recem descrita pode aumentar consideravel-

mente quando se admite as mais diversas disposigoes espaciais dos objetos presentes na 

cena e tambem pela variagao das condigoes de iluminagao ou ate mesmo pela presenga 

de ruidos ambientais. Pode-se resumir os fatores que aumentam a complexidade desta 

situagao como: 

• baixo contraste entre objeto e fundo na cena, 

• condigoes de iluminagao degradadas e/ou presenga de ruidos, 

• objetos em contato, 

• objetos parcialmente visiveis, 

• objetos com formas geometricas variadas e 

• alto grau de similaridade entre os objetos. 
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1.4 Ob je t i vo 

A tese descrita neste texto tern como principal objetivo contribuir para o estado da 

arte no campo de reconhecimento de formas bidimensionais em imagens. Com este f i m , 

uma nova metodologia foi desenvolvida que ut i l iza modelos poligonais e seus atributos 

geometricos para realizar a tarefa de identificar objetos. Esta metodologia e composta 

por u m conjunto de novas tecnicas, tanto para modelagem quanto para reconhecimento, 

e apresenta quatro importantes e inovadores aspectos: a) ut i l iza u m algoritmo de 

segmentagao por rastreamento de contornos (boundary tracking) que emprega uma 

vizinhanga expandida, chamado B T V E (boundary tracking com vizinhanga expandida), 

b) integra as varias fases do processo de reconhecimento (figura 1.1) em uma unica 

etapa, c) ut i l iza u m algoritmo seqiiencial para a modelagem de objetos e d) realiza a 

geragao e agrupamento de hipoteses ainda durante o processo de segmentagao. 

As tecnicas desenvolvidas foram implementadas num sistema de visao computa-

cional composto por u m conjunto de programas, util izando a linguagem C, com a 

capacidade de reconhecer e localizar objetos em cenas 2D. Estes objetos podem apa-

recer isolados, em contato ou mesmo parcialmente visiveis. A inclusao no problema de 

cenas nas quais os objetos possam estar em contato ou parcialmente oclusos, implica 

em estabelecer u m serio compromisso entre a flexibilidade do sistema, relativa a sua 

capacidade de reconhecer objetos em contato ou parcialmente visiveis, de u m lado e a 

sua complexidade do outro. 

Esta tese e descrita da seguinte forma: o capitulo 2 faz uma revisao dos sistemas 

baseados em modelos usados para o reconhecimento de objetos 2D, o capitulo 3 t r a t a 

do processo de modelagem poligonal e avalia os algoritmos desenvolvidos para este fim, 

o capitulo 4 apresenta a metodologia desenvolvida para o processo de reconhecimento, o 

capitulo 5 t ra ta dos resultados experimentais obtidos pelas cinco tecnicas desenvolvidas 

e o capitulo 6 descreve as conclusoes e principals contribuigoes desta tese e aponta os 

trabalhos futuros a serem realizados. 



Capitulo 2 

Reconhecimento de formas 2D: 

revisao bibliografica e proposta de 

nova metodologia 

2.1 Introdugao 

O desenvolvimento das pesquisas e da tecnologia em Visao Art i f i c ia l associado ao fato 

de que o homem uti l iza a visao em quase todas as suas atividades, possibilitou u m 

aumento consideravel de sua aplicagao nas mais diversas areas nas ultimas decadas. 

Dentre estas, destacam-se as areas de medicina [10], sensoriamento remoto [11], au-

tomacao bancaria [12] e automacao industrial [13]. Esta u l t i m a , ut i l iza a Visao A r t i f i -

cial principalmente para inspegao e controle de qualidade. 

Dependendo da aplicagao especifica, u m sistema de visao sofisticado pode ser ne-

cessario, como os sistemas desenvolvidos por Wong [14], Chen e Ho [15] e por Tsang e 

To [16] que trabalham em tres dimensoes (3D). Com o in tu i to de tornar estes sistemas 

mais robusto, o sistema desenvolvido por Zhang et al . [17] ut i l iza mii l t iplas fontes 

de dados, obtidas por diferentes sensores, para a inspegao automatica industr ial em 

3D. Porem, alguns destes sistemas ut i l i zam modelos e estrategias de reconhecimento 

9 
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j a empregadas anteriormente em sistemas de reconhecimento que operam apenas em 

duas dimensoes [1]. 

Diversos problemas podem ser resolvidos com o uso de sistemas de visao tridimen-

sional. E m alguns destes problemas, a natureza bidimensional esta intrinsicamente 

associada ao problema. Este e o caso, por exemplo, do reconhecimento de caracteres, 

da restauragao de documentos escritos e de obras de arte, etc. . U m a grande parte 

destes sistemas sao sistemas que tentam casar uma cena (imagem de entrada) com 

algum elemento pertencente a u m conjunto de modelos construidos a prior i durante a 

fase de treinamento do sistema. Estes sistemas sao conhecidos como sistemas baseados 

em modelos (model-based). A principal vantagem desta classe de sistemas e a grande 

compressao de dados obtida atraves da representacao dos contornos por modelos ou 

por u m pequeno numero de atributos. 

Neste capitulo, e apresentada uma revisao bibliografica dos sistemas bidimensionais 

para reconhecimento de objetos que ut i l i zam metodos baseados em modelos, alguns 

deles considerados classicos na l i teratura especializada. Inicialmente sao caracterizados 

os sistemas bidimensionais usados para reconhecimento de objetos. E m seguida e feita 

uma classificagao dos sistemas baseados em modelos, seguida de suas descrigoes, bem 

como uma caracterizagao geral de cada uma das classes com suas principals vantagens 

e desvantagens. Finalmente, o problema a ser resolvido por esta pesquisa e apresentado 

e sua solugao discutida. 

2.2 Classificagao de sistemas para reconhecimento 

de objetos 

A classificagao de sistemas para reconhecimento de objetos e feita levando-se em conta 

suas principals caracteristicas, dependendo do ponto de vista da abordagem. Duas 

abordagens bastante citadas na l i teratura foram consideradas no presente estudo. 

U m a mais recente que classifica os sistemas pela estrategia usada para o reconheci-

mento [9] e outra que classifica os sistemas conforme a dimensao espacial da descrigao, 
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Complexidade dos 

dados da imagem zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Modelos Adequados a Fotometria 

• Hough 

• Curvas 

Classificacao por Vetor de Atributos 

Estrategia Combinada 

• 3DPO 

• M D L 

Modelos Adequados as 

Estruturas Simbolicas 

• HYPER 

• A C R O N Y M 

Complexidade dos 

Modelos 

Figura 2.1: Classificagao dos sistemas em fungao das complexidades dos dados e dos 

modelos. 

subdividindo-os tambem quanto a natureza dos atributos utilizados [1]. 

2.2.1 Classificagao segundo Suetens et al . 

A abordagem proposta por Suetens et al . [9] e generica, servindo para sistemas de 

reconhecimento de objetos em duas ou tres dimensoes. Entretanto, nao possui uma 

forma especifica para sistemas em 2D. 

Esta classificagao se baseia nas estrategias usadas para o processo de reconheci-

mento que por sua vez dependem da complexidade dos dados e dos modelos. A figura 

2.1 mostra esta classificagao, na qual aparecem quatro estrategias como fungao da 

complexidade dos dados e dos modelos, indicando para cada uma das estrategias u m 

sistema conhecido ou u m tipo de tecnica mais usada. 

Suetens et al . definem a complexidade dos dados pela medida da quantidade de 
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ruido presente na imagem e pela ambigiiidade semantica das imagens [9]. Portanto, 

a complexidade dos dados aumenta com o aumento da presenga de ruido e/ou a am-

bigiiidade contida na imagem. 

A complexidade dos modelos e medida pelo nivel de detalhes da estrutura de dados 

requerida para o armazenamento dos modelos e pelas tecnicas necessarias a organizagao 

dos dados dos modelos [9]. 

Esta classificagao apresenta como desvantagem o fato de nao considerar que a com-

plexidade dos dados, conforme definida pelos autores, possa v ir a ser reduzida por uma 

etapa de pre-processamento mais sofisticada [18, 19, 20, 21 , 22, 23]. A lem disso, por 

ser geral, nao t rata das aplicagoes industrials especificamente. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.2.2 Classificagao segundo C h i n e Dyer 

A classificagao, proposta por Chin e Dyer, baseia-se na dimensao espacial da descrigao 

e representagao dos objetos, agrupando os sistemas em tres classes iniciais 2D, 2|D e 

3D. 

Esta classificagao e a mais adequada para o proposito desta pesquisa porque e 

especifica para sistemas baseado em modelos para uso em aplicagoes industrials, p r i n -

cipalmente em visao para robos. Subdivide a classe dos sistemas com representagao 

2D, de forma bastante clara, conforme as caracacterfsticas dos atributos utilizados, 

facilitando ainda mais sua compreensao. 

Com base no exposto acima, adota-se, a classificagao de Chin e Dyer para os siste-

mas baseados em modelos descritos na segao seguinte. Entretanto, sempre que neces-

sario serao introduzidos comentarios com relagao a adequagao desta, principalmente 

quando se tratar de novas tecnicas propostas. 

2.3 Sistemas baseados em modelos 

Boa parte dos sistemas de visao desenvolvidos ate o momento, usam modelos 2D para 

a descrigao e reconhecimento de pegas industrials em cenas complexas [1]. Alguns 
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tern como base as propriedades radiometricas (como por exemplo, os niveis de cinza, 

cor, textura , etc.) para a descrigao e o reconhecimento de cenas. Este e o caso dos 

sistemas propostos por Asano et al . [24], M i t a l et al . [25], Sepeda e Stemmer [26] 

e por Fukumi et al . [12]. Outros ut i l izam propriedades geometricas que sao muito 

importantes em aplicagoes industrials [1]. Dentre esses sistemas podem ser citados os 

sistemas desenvolvidos por Ril lo [27], Turney et al . [28], Bhanu e Faugeras [29], Ayache 

e Faugeras [30, 13], Fukuda et al . [31], Maes [32], Boussofiane e Bertrand [33], Wen e 

Lozzi [34], Stein e Medioni [35], Sethi e Ramesh [36], Tsang et al . [37], Nasrabadi e L i 

[38], L iu e Srinath [39], Basak e Pal [40], Cortez e Carvalho [41] e muitos outros. 

Conforme a classificagao realizada por Chin e Dyer, os metodos utilizados no re-

conhecimento de objetos 2D, dependendo da natureza dos atributos usados, podem se 

d iv id ir em tres classes: metodos dos atributos globais, metodos dos atributos estrutu-

rais e metodos dos grafos relacionais. A decisao na escolha dos atributos e subjetiva 

e depende do modelo e da aplicagao especifica. O procedimento em cada uma destas 

classes e formado por tres partes basicas: extragao de atributos, modelagem das cenas 

e casarnento. A figura 2.2 mostra, em diagrama de blocos, u m sistema generico de 

reconhecimento de objetos baseado em modelos bidimensionais que opera de acordo 

com este procedimento [ l ] . 

A part ir das partes basicas que compoem u m sistema baseado em modelos, sao 

descritas as classes de metodos: metodos dos atributos globais, metodos dos atributos 

estruturais e metodos dos grafos relacionais. Esta descrigao e iniciada pelos metodos 

dos atributos globais. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.3.1 Metodos dos atributos globais 

Esta classe usa, como o proprio nome sugere, atributos globais dos modelos, tais como 

perimetro, area, momentos de inercia, centroide, niveis de cinza dos objetos, cor, con-

torno ou amostras do contorno do objeto 1 . Geralmente ut i l iza uma combinagao destes 

atributos. 

1 Introduzido aqui por entender-se que este atributo esta relacionado com a forma do objeto como 

um todo, ou seja, e um atributo global. 
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a mudangas de escala, sendo portanto usadas para representar os objetos durante o 

treinamento e para realizar a classificagao na etapa de reconhecimento. 

Outro sistema, cuja representagao dos objetos e mais compacta do que aquela usada 

pelo sistema descrito anteriormente, tambem baseado em morfologia matematica, foi 

proposto por Trahanias [53]. Neste sistema os objetos sao representados por conjuntos 

de pontos (esqueletos), tambem descritos por Pitas e Venetsanopoulos [54], obtidos 

atraves de operagoes morfologicas. Esta representagao denominada de M S T (Morpho-

logical Skeleton Transform) deve ser normalizada quanto a translagao, rotagao e escala 

para que possa ser uti l izada pelo sistema. As informagoes contidas nestes conjuntos 

sobre a forma dos objetos sao compactadas numa fungao SKF (Skeleton Function). 

0 casarnento e feito pelo calculo da distancia entre as MSTs, atraves de uma fungao 

custo, computada pixel por pixel, cujos pesos dependem das SKFs. 

0 processo de reconhecimento, realizado pelos metodos dos atributos globais, e feito 

associando-se, em geral, um vetor de atributos n-dimensional ao modelo do objeto, 

onde n e o mimero de atributos utilizados. Normalmente, metodos estatisticos de 

reconhecimento de padroes sao empregados, em que vetores de atributos extraidos da 

cena sao comparados com cada um dos vetores de atributos dos modelos armazenados. 

Os modelos armazenados sao formados durante a fase de treinamento ou aprendizagem 

do sistema, a part ir de imagens representativas de cada u m dos objetos possiveis de 

serem reconhecidos. Aos poucos esta tecnica esta sendo lentamente substituida por 

tecnicas baseadas em redes neuronais, em modelos escondidos de Markov [45, 46, 55], 

transformadas de Hough [44] e da distancia [39], bem como por tecnicas baseadas em 

morfologia matematica [52, 53], embora continue sendo aplicada em trabalhos recentes 

como o sistema desenvolvido por Das et al . [48]. 

E m geral, metodos baseados em atributos globais consomem a maior parte do tempo 

na tarefa de extragao de atributos. Estes atributos sao faceis e rapidos de serem obt i -

dos, podendo serem computados em tempo real. Alem disso, sao invariantes as trans-

formagoes de translagao e rotagao, o que significa que os objetos podem se encontrar 

em qualquer posigao e orientagao. Por outro lado, o esforgo computacional exigido 
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na classificagao aumenta rapidamente com o niimero de atributos mas, em geral, pro-

duz resultados aceitaveis [1]. Outra importante vantagem destes metodos e a grande 

sensibilidade a auto-oclusao, ou seja, objetos defeituosos sao sempre rejeitados, sendo 

adequados portanto as aplicagoes de controle de qualidade. Sua principal desvantagem 

esta em nao permit i r o reconhecimento de objetos em contato, parcialmente oclusos ou 

ainda com algum defeito. Por este motivo sao inadequados as aplicagoes em 3D, onde 

cada vista de u m objeto pode ser descrita por u m modelo diferente. Porem, podem ser 

muito liteis como ponto inicial para metodos mais sofisticados [9]. 

Algumas aplicagoes sao muito adequadas ao uso dos metodos dos atributos glo-

bais, dentre elas se destacam o reconhecimento de caracteres e inspegao visual para 

controle de qualidade em linhas de produgao. Entretanto, uma adicional desvantagem 

destes metodos e a incapacidade de distingiiir entre modelos com atributos globais se-

melhantes. Uma forma de melhorar o desempenho e usar, na classificagao, a decisao 

hierarquica associada ao classificador de vizinho mais proximo. Deste modo, se n a t r i -

butos sao usados na descrigao de todos os modelos, entao, cada modelo e representado 

por um ponto no espago 7i-dimensional de atributos. Por conseguinte, uma dada lista 

de atributos de uma imagem de entrada, sera reconhecida como sendo aquela da qual 

se encontra mais proxima, no espago de atributos, dentre as listas de atributos dos 

modelos treinados. 

Os sistemas baseados em morfologia matematica possuem uma desvantagem pe-

culiar que e a representagao de objetos por conjuntos de pontos, acarretando em um 

enorme esforgo computacional durante o processo de reconhecimento. Alem disto, 

dependem de uma escolha adequada para os elementos estruturantes usados pelas 

operagoes morfologicas. Porem, toleram que os objetos sofram pequenas distorgoes, 

ou mesmo defeitos, o que os torna adequados a muitas aplicagoes. 

As novas tecnicas surgidas a part ir do final da decada passada, principalmente 

aquelas que empregam redes neuronais, morfologia matematica, modelos escondidos 

de Markov, transformadas de Hough e da distancia, em geral, toleram a auto-oclusao. 

Dentre estas tecnicas, aquelas baseadas em redes neuronais sao mais rapidas do que as 

baseadas em morfologia matematica. 
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U m dos primeiros metodos pertencentes a classe dos metodos de atributos globais e 

o protot ipo desenvolvido por Gleason e Agin , divulgado em 1979, denominado de SRI 

Vision Module para aplicagoes industrials [1]. 

A classe de metodos descrita nesta subsegao nao satisfaz as exigencias de diversas 

aplicagoes que necessitam de sistemas mais complexos e com melhor desempenho. Os 

metodos descritos a seguir se enquadram nesta categoria. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.3.2 Metodos de atributos estruturais 

Os metodos de atributos estruturais usam atributos locais para a construgao dos mo-

delos e descrevem propriedades mais complexas dos objetos, em comparagao com os 

metodos de atributos globais. Estes atributos incluem segmentos retos, arcos de curva-

tura constante e curvas, dentre outros, para definir as partes de contornos dos modelos 

dos objetos. Os atributos sao representados abstratamente e organizados de forma 

estruturada em listas ou em uma seqiiencia de equagoes. 0 ordenamento dos atributos 

e feito de ta l forma que seguir a lista de atributos seqiiencialmente e equivalente a 

percorrer a borda do objeto. 

Os modelos baseados em atributos locais estao associados aos metodos de casa-

rnento sintatico, nos quais os atributos locais sao transformados em primitivas que sao 

organizadas em sentengas por regras gramaticais bem estruturadas. 0 reconhecimento 

usa os procedimentos de verificagao de hipoteses. A estrututagao dos atributos locais 

nos modelos e usada para predizer a localizagao dos objetos na cena. Desta forma, a t r i -

butos de objetos hipoteticos sao medidos, na base da predigao hipotetica do modelo, 

para a verificagao ordenada, finalizando com o casarnento. 

Neste sentido, Maes [32] propoe u m metodo para reconhecimento de formas, repre-

sentadas por poligonos, baseado no casarnento de sentengas (strings) circulares. Este 

metodo resolve, segundo o autor, o principal problema do casarnento de sentengas 

lineares que e a dificuldade de encontrar a orientagao do objeto para determinar o 

proprio simbolo inicial na sentenga correspondente. No sistema de Maes, os lados de 
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u m poligono sao representados por uma seqiiencia de simbolos, constituindo uma sen-

tenga. Esta seqiiencia reflete as posigoes relativas entre os lados para u m dos sentidos 

de marcagao, horario ou anti-horario. Este metodo e sensivel as condigoes de i l u -

minagao, ruido e a orientagao dos objetos, que produzem inconsistencias no processo 

de segmentagao e conseqiientemente variagoes na aproximagao poligonal. 

Pesquisando em outra diregao, Tsang et al. [37] desenvolveram uma aproximagao 

para o reconhecimento de objetos oclusos empregando uma rede neuronal t ipo Percep-

tron. Neste metodo, as bordas de u m objeto sao extraidas pelo cruzamento por zero do 

operador Laplaciano e transformadas numa curva I D chamada de 9(s). 0 parametro s 

e o comprimento transversal do contorno a part ir de u m ponto inic ia l , escolhido alea-

toriamente. Nesta curva sao introduzidos u m fator de compensagao e uma filtragem 

gaussiana para eliminar descontinuidades artificiais. Da curva resultante, por u m pro-

cesso analitico, sao extraidos pontos de controle pela detegao das descontinuidades de 

ordem zero e de primeira ordem. Por analise de regressao sobre u m conjunto de pares 

(0,s) de amostras da curva 0(s) e calculado o coeficiente de correlagao e com base 

neste sao obtidos os atributos: ret as e curvas. Durante a fase de treinamento, cada 

u m dos objetos e apresentado sob 10 orientagoes diferentes, com variagao entre elas de 

18° graus. O problema principal deste metodo e o sofisticado processo para extrair os 

atributos, embora este fato nao seja abordado pelos autores. 

Partindo do principio de que a aproximagao poligonal nao e unica e manipulando 

u m grande numero de objetos, Stein e Medioni [35] propuseram u m metodo com i n -

dexagao estrutural . Neste, a representagao dos objetos e feita por supersegmentos, 

extraidos dos varios modelos poligonais de cada objeto para diferentes valores de pre-

cisao, segundo o autor para aumentar a robustez da representagao quanto a variagoes 

dos modelos. Os supersegmentos sao formados por cadeias de segmentos adjacentes 

do modelo poligonal. Estes supersegmentos e as suas propriedades geometricas sao 

codificados e armazenados em uma tabela, na qual o codigo e usado como chave para 

buscas feitas durante o processo de geragao de hipoteses. 0 casarnento se realiza com 

base u m supersegmento com 6 segmentos, 2 supersegmentos com 5 segmentos, 3 su-

persegmentos com 4 segmentos e 4 supersegmentos compostos por 3 segmentos cada. 
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Todos os supersegmentos sao obtidos a partir dos mesmos 6 segmentos. A principal 

vantagem deste metodo e o uso da indexacao no armazenamento da estrutura de dados, 

a qual reduz o tempo de busca durante o processo de geracao de hipoteses. Porem, o 

uso de u m grande volume de atributos e modelos para representar cada objeto com-

promete o tempo gasto para o casarnento como pode ser comprovado pelos resultados 

apresentados: em torno de 10 segundos para o reconhecimento de formas de animais e 

70 segundos para nove formas de avioes. Isto reflete o forte compromisso, valido para 

qualquer sistema de visao, entre o grande volume de modelos e o tempo consumido 

para os reconhecer. 

Na mesma diregao do trabalho de Stein e Medioni , mas usando uma fungao para 

div id ir os dados dos modelos e os armazenar numa estrutura chamada de arvore k — d, 

Sethi e Ramesh [36] desenvolveram u m sistema no qual os atributos de cada modelo 

sao guardados em hipercelulas. Estas unidades sao obtidas pela divisao do espago k-

dimensional, de forma a manter o numero de pontos por celula constante. Na etapa 

de treinamento, o sistema estabelece as associagoes entre os atributos e os modelos 

para produzir as tabelas, ponteiros, e outras estruturas necessarias, dependendo da 

escolha para representagao dos objetos. Durante a fase de reconhecimento, as mesmas 

superposigoes de atributos locais sao usadas para compor a pesquisa associativa. Cada 

acesso aos dados do modelo, produz u m voto para u m dos modelos armazenados. 

0 modelo reconhecido e aquele com maior numero de votos. A principal vantagem 

deste metodo e a eficiente estrutura para armazenar os modelos (arvores k — d), a 

qual parciona recursivamente u m espago multi-dimensional com a finalidade de reduzir 

o tempo gasto na busca. Entretanto, podem ocorrer colisoes de dados, dependendo 

da fungao responsavel pela divisao e, principalmente, do conjunto de formas a serem 

reconhecidas. 

U m sistema muito citado na l i teratura foi implementado por Ayache [4] e se baseia 

na representagao dos objetos por modelos poligonais. Atr ibutos geometricos dos mo-

delos sao extraidos e armazenados ordenadamente numa arvore. 0 casarnento e feito 

pela tecnica chamada H Y P E R (Hypotheses Predict and Evaluated Recursively) para 

a geracao e verificagao das hipoteses atraves de uma estimagao recursiva da posigao 
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dos modelos hipoteticos na cena. Esta e uma tecnica iterativa, consumindo portanto 

muito tempo de processamento para completar a avaliagao, embora o autor afirme que 

a mesma e muito rapida. Alguns resultados ultrapassam os cem segundos e ainda nao 

convergem para uma solugao. Uma forma de reduzir o numero de hipoteses geradas e 

conseqiientemente o tempo gasto nas avaliacoes e pelo uso apenas dos 5 (cinco) seg-

mentos mais longos (privilegiados). Este metodo e preciso e flexivel no que diz respeito 

ao reconhecimento de objetos parcialmente oclusos. A lem disso, ut i l iza u m algoritmo 

paralelo associado a u m hardware dedicado para a geracao e verificagao de hipoteses. 

Boussofiane e Bertrand [33] num trabalho mais recente propoem uma tecnica t a m -

bem baseada em modelos poligonais. Os segmentos dos modelos dos objetos e da cena 

sao armazenados numa tabela. Cada caminho nesta tabela representa o casarnento 

entre segmentos dos modelos e da cena. 0 problema de fragmentagao de segmentos 

e representado por caminhos verticals na tabela, expressando o fato de que sucessivos 

segmentos na cena correspondem a u m unico segmento do modelo. O maior caminho 

percorrido nesta tabela corresponde ao melhor casarnento. Este metodo possui duas 

vantagens, a primeira e a rapidez da pesquisa na tabela realizada durante a geragao das 

hipoteses e a segunda e incorporar o problema de segmentos fragmentados no processo 

de reconhecimento. 

Basak e Pal [40] desenvolveram u m sistema (PsyCOP) que integra a transformada 

generalizada de Hough com o fato de que os processos de identificagao e localizagao 

de objetos ocorrem em regioes distintas do cerebro humano. Este sistema e imple-

mentado em duas redes neuronais separadas, uma responsavel pela identificagao e a 

outra pela localizagao dos objetos na cena, controladas por u m modulo denominado 

A C N (attention control network). Alem disso, incorpora as informagoes estruturais dos 

objetos contidas nos seus modelos poligonais. A estrategia de reconhecimento emprega 

a tecnica de verificagao iterativa de hipoteses, considerando-se 300 iteragoes para os 

resultados apresentados. As maiores desvantagens deste sistema sao: o grande numero 

de neuronios usados ( ^ 5 x 10 5 ) , e l imitado a objetos cujos modelos possuem menos 

que 64 segmentos, nao pode ser empregado com objetos de forma qualquer e finalmente 

o uso da tecnica de verificagao iterativa de hipoteses no processo de classificagao que, 
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em geral, consome muito tempo. 

U m a das desvantagens dos metodos de atributos estruturais e que os atributos 

de bordas (locais) nao sao, em geral, invariantes as translagoes e as rotacoes. Por 

conseguinte, o reconhecimento consiste de uma seqiiencia de tentativas de casarnento 

de alguns atributos locais e de uma rigorosa analise gramatical das sentengas. 0 

resultado de cada tentativa e usado para restringir a pesquisa de outros atributos, 

visando reduzir o tempo consumido neste processo. Os procedimentos para a verificagao 

de hipoteses consomem muito tempo se o modelo nao encontrar uma aproximagao 

desejada. Muitas solugoes foram propostas em trabalhos j a relatados no sentido de 

melhorar o desempenho destes metodos. 

Os metodos de atributos estruturais representam um avango em relagao aos metodos 

de atributos globais, em termos de capacidade e de robustez. Entretanto, requerem 

mais complexos e sofisticados processos de treinamento e de reconhecimento, necessi-

tando por isso, de maior esforgo computacional. Essa classe ut i l iza muitos atributos 

locais para modelar os objetos. Contudo, no processo de pesquisa e casarnento dos 

atributos de uma imagem, pode, em geral, ser evitado o teste de todos os atributos, 

trabalhando-se apenas com os mais significativos para o problema em questao. 

Algumas aplicagoes exigem sistemas mais complexos do que aqueles apresentados 

nesta subsegao. Uma alternativa e utilizar metodos que empregam grafos relacionais, 

os quais sao descritos em seguida. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.3.3 Metodos dos grafos relacionais 

Os metodos dos grafos relacionais ut i l i zam uma combinagao de atributos locais e das 

relagoes entre estes atributos. Dentre estas, as relagoes geometricas entre os atributos 

locais (cantos e retas) tern um particular interesse. 

A estrutura relacional e representada por u m grafo no qual cada no esta associado 

a um atr ibuto local e e rotulado pela lista de propriedades daquele atr ibuto . Os arcos 

representam as relagoes entre os atributos dos pares de nos que se encontram ligados e 

sao rotulados com uma lista de valores relacionais (distancias e adjacencias). 
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0 reconhecimento do modelo do objeto, em geral, e feito atraves do casarnento dos 

grafos, u m grafo-cena da imagem de entrada e um grafo-modelo para cada u m dos 

modelos, construidos durante o processo de treinamento. Portanto, em geral, sao u t i -

lizadas tecnicas de casarnento de grafos, as quais tentam encontrar isomorfismos entre 

grafos. 0 casarnento torna-se evidente se houver u m mapeamento bijetor entre nos e 

arcos dos grafos. Este mapeamento e de utilizacao l imitada no casarnento de estru-

turas relacionais. Esta limitacao pode ser removida pela atribuicao de pesos aos nos 

e arcos para expressar sua importancia no casarnento entre as duas estruturas. Por-

tanto, podem ser encontrados nos e arcos com valores nulos, conduzindo ao problema 

de casarnento inexato, no qual a correspondencia entre arcos e nos e relaxada [11]. 

0 problema de determinar o melhor casarnento entre duas estruturas relacionais 

pode ser resolvido por grafos de associagao, formados pela associagao de nos e arcos 

destas estruturas. Cada no do grafo de associagao consiste de uma dupla de nos 

oriundos das duas estruturas relacionais a serem casadas. Os arcos entre os nos deste 

grafo exprimern uma relagao de compatibilidade entre as estruturas. 0 problema do 

casarnento entre duas estruturas pode ser resolvido encontrando-se u m conjunto de 

associagoes mutuamente compativeis e o melhor casarnento sera encontrado pelo maior 

conjunto destas associagoes. E m grafos de associagao, este conjunto e conhecido como 

u m clique, ou seja, u m conjunto de nos totalmente conectados. Se nenhum no puder ser 

adicionado sem destruir suas propriedades, este clique e denominado de clique maximo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

[ i i ] . 

A detegao de clique maximo exige um enorme esforgo computacional. U m a alter-

nativa para este problema e eliminar o maior numero possivel das associagoes pouco 

compativeis, atraves de um algoritmo paralelo. Tal procedimento pode ser realizado 

por esquemas de relaxagao em grafos de associagao [11]. 

Os metodos dos grafos relacionais podem ser usados para manipular cenas em que os 

objetos se encontrarn em contato ou parcialmente oclusos. Neste caso as partes visiveis 

dos objetos correspondem a subgrafos e o reconhecimento se reduz ao casarnento dos 

subgrafos. 
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Algumas vantagens adicionais dessa classe de metodos podem ser citadas: a ex-

tragao dos atributos locais consome pouco tempo porque estes sao simples e podem ser 

extraidos seqiiencialmente; os modelos sao pouco sensiveis a pequenas variagoes para 

u m dado t ipo de objeto; a ausencia de alguns atributos locais (por causa de ruidos ou 

oclusao), nao impede o reconhecimento de um dado objeto, com base nos atributos 

restantes associados ao modelo. 

Os metodos de grafos relacionais diminuem os requisito com relagao a como os 

objetos sao apresentados ao sistema para que o reconhecimento seja bem sucedido. 

Desde que o modelo possua os atributos locais e suas relagoes na forma de grafo, o 

casarnento nao depende unicamente da presenga exata dos atributos de borda. Tambem 

outros atributos e propriedades de suas interconecgoes (distancias, adjacencias, etc.) 

infiuem neste processo. Para o reconhecimento ter sucesso, o linico requisito e que u m 

conjunto chave de atributos locais se encontrem visiveis e corretamente posicionados. 

Isto pode constituir uma restrigao, pois, um conjunto de objetos que possuam formas 

muito semelhantes (silhuetas) pode produzir um conjunto chave de atributos locais que 

apresentem suas propriedades muito proximas nos grafos, portanto, comprometendo o 

reconhecimento. 

A principal desvantagem dos metodos dos grafos relacionais e o fato de que muitos 

atributos sao extraidos e agrupados para o reconhecimento de um objeto. Portanto, os 

algoritmos de casarnento usados por esses metodos devem ser mais complexos, do ponto 

de vista computacional, e conseqiientemente mais lentos do que os algoritmos utilizados 

pelas classes anteriores. 0 tempo necessario para resolvero casarnento cresce de forma 

exponencial com os niimeros de nos e arcos. A tecnica analitica desenvolvida por 

Umeyama [56] contorna este problema, produzindo u m casarnento ot imo, mas apenas 

para o caso no qual os grafos estao proximos do isomorfismo. Entretanto, uma pesquisa 

recente realizada por Wen e Lozzi [34], busca reduzir o numero de nos e arcos do grafo 

para reduzir a complexidade computacional na busca do clique maximo. Isto e feito 

pela divisao sucessiva de um objeto e do modelo em pares de subpoligonos, atentando-se 

para o casarnento entre eles. Utilizam-se somente aqueles subpoligonos cuja seqiiencia 

de lados nao sofre qualquer falha para a formagao de u m grafo de associagao, onde a 
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consistencia entre os nos e medida por momentos invariantes. Alem disso, apenas os 

maiores lados sao examinados durante o processo de casarnento entre u m objeto e u m 

modelo. 

Outra desvantagem dos metodos de grafos relacionais ocorre quando o grafo-modelo 

e complexo, resultando num grande esforco computacional para a detegao de cliques 

[29]. Uma tentativa de melhorar o desempenho nestes casos e o uso de tecnicas de 

relaxagao como relatado por Bins et al . [11, 57] e Ayache e Faugeras [30]. Estas 

tecnicas permitem o casarnento inexato, ou seja, u m arco ou no pertencente a u m 

grafo-teste, nao necessita ter correspondencia com nenhum outro arco ou no do outro 

grafo-modelo. Segundo L i [58], tecnicas de relaxagao nao garantem u m casarnento 

otimo global, ou seja, podem convergir para u m ot imo local. Este autor propoe um 

metodo cuja descrigao dos objetos e baseada em ARS (attributed relational structure), 

derivada da A R G (attributed relational graphs). 0 casarnento e feito pelo mapeamento 

ot imo entre as ARSs da cena e do modelo. U m ganho funcional e formulado a part i r das 

relagoes invariantes para medir o melhor casarnento, maximizado pelo uso do metodo 

de rotulagao por relaxagao. Este metodo foi empregado pelo autor para casar linhas 

retas e pontos. 

Christmas et al. [59] desenvolveram recentemente os fundamentos teoricos para o 

processo de relaxagao probabih'stica. Para tanto, o problema do casarnento e formu-

lado dentro da estrutura Bayesiana para a rotulagao contextual. Esta formulagao do 

problema conduz a uma unica e evidente formula que prescreve de maneira unificada 

e consistente como se associam os atributos unarios a entidades simples, os a t r ibu -

tos binarios aos pares de objetos e u m resumo do conhecimento anterior do mundo 

as interagoes entre objetos. Estas relagoes sao conduzidas como parte do problema 

de rotulagao de objetos. A fundamentagao teorica desenvolvida, alem de oferecer u m 

melhor entendimento do processo de rotulagao por relaxagao probabih'stica, exclui as 

componentes heurfsticas deste processo. Do ponto de vista computacional, oferece uma 

metodologia clara para a estruturagao de tais processos. As principais desvantagens 

sao a natureza iterativa e a escolha dos valores de probabilidades condicionais iniciais, 

para que o processo seja conduzido. Esta metodologia foi testada em dois diferentes 
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problemas: no casarnento de uma rede de estradas extraidas de uma imagem de u m 

mapa e no casarnento de pares de imagens estereo. 

Dois trabalhos recentes realizados por Nasrabadi e L i [38] e por Suganthan et al. [60] 

apontam para u m significativo avanco dos metodos de grafos relacionais, explorando o 

alto grau de paralelismo das redes neuronais de Hopfield. 

0 sistema proposto por Nasrabadi e L i produz para cada objeto u m grafo-objeto e os 

integra em um linico grafo-modelo global. Durante o reconhecimento procura-se casar 

um grafo-cena, construido nesta etapa, contra o grafo-modelo global para identificar e 

localizar a presenga de modelos na cena. 0 problema do casarnento de grafos e mapeado 

sobre uma rede de Hopfield com uma fungao energia apropriada, representando os nos 

nos dois grafos a serem casados, para encontrar o melhor casarnento. Esta rede e 

implementada para minirnizar a fungao energia. 0 estado de cada neuronio representa 

a possibilidade de casarnento entre u m no do grafo-modelo e u m no do grafo-cena 

(isomorfismo). Os casos considerados para a analise sao aqueles em que os objetos se 

encontram isolados, oclusos e em contato uns com os outros. Segundo os autores, esta 

tecnica pode tolerar uma grande quantidade de ruido, distorgao e oclusao, alem de 

incorporar facilmente as restrigoes de casarnento explicitamente na equagao de energia, 

fato que nao ocorre com as tecnicas de relaxagao. 

Suganthan et al . [60] propoem um mapeamento ot imo em uma rede de Hopfield 

para realizar o casarnento entre grafos homomorficos A R G (attributed relational graph) 

para criar cenas atraves do casarnento de linhas retas. Ao contrario do metodo proposto 

por Nasrabadi e L i , neste caso, quando o problema e mapeado usando pesos estimados 

para cada modelo, a rede converge rapidamente para u m baixo nivel de energia. 

Os trabalhos relatados indicam que a classe dos metodos dos grafos relacionais ainda 

continua a se desenvolver, principalmente pelo uso de redes neuronais. Entretanto, u m 

trabalho recente, realizado por Wong [14], ainda emprega a tecnica de casarnento por 

subgrafos isomorficos no reconhecimento de objetos em 3D. 

As tecnicas de pesquisa hierarquica em grafos usadas por Barrow e Tenenbaum [61] 

podem reduzir o tempo computacional no processo de casarnento pela decomposigao 

do modelo em componentes independentes, introduzindo um certo grau de paralelismo. 
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Comparada com as classes anteriores, os metodos dos grafos relacionais apresen-

t a m uma forma de modelagem e de casarnento mais complexos. 0 procedimento de 

casarnento envolve tecnicas de pesquisas e casarnento de grafos. Estas tecnicas sao, 

em geral, computacionalmente mais lentas e ainda sem uma proposta de hardware es-

pecial que possibilite seu uso em aplicagoes industrials, excegao feita para os metodos 

que ut i l i zam redes neuronais. 

A part ir desta revisao nao exaustiva das classes de metodos baseados em modelos 

para reconhecimento de objetos em imagens 2D, pode-se propor u m novo metodo 

descrito em seguida. 

2.4 O metodo proposto 

Esta tese relata o desenvolvimento de um sistema de visao baseado em modelos pol i -

gonais para reconhecimento de formas 2D. Estas formas podem se encontrar isoladas, 

parcialmente oclusas ou em contato. Este sistema pode ser classificado (subsecao 2.3.2) 

como pertencente a categoria dos metodos de atributos estruturais. 

Os modelos poligonais dos contornos sao obtidos atraves de um algoritmo seqiiencial 

descrito com detalhes no capitulo 3. Este algoritmo produz os modelos, durante a 

fase de treinamento, simultaneamente aos processos de segmentagao e de extragao de 

atributos. Isto significa que estas tres etapas podem ser integradas em uma unica 

etapa. 

Ao decidir pelo esquema de geragao e verificagao de hipoteses, sao adotadas es-

trategias no sentido de reduzir o numero de hipoteses geradas, para reduzir o tempo de 

avaliagao das mesmas. Alem disso, criou-se uma estrutura indexada para armazenar 

os modelos com o in tu i to de tornar a busca a mais rapida possivel, durante o processo 

de geragao de hipoteses. 

0 numero de hipoteses geradas e l imitado com base no comprimento medio e no 

desvio padrao dos segmentos de cada modelo, calculados durante o treinamento. D u -

rante o reconhecimento, este numero tambem e reduzido pelo agrupamento de hipoteses 
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Figura 2.3: Diagrama em blocos do sistema proposto. 

semelhantes, segundo uma dada fungao de similaridade. Isto ocorre durante o processo 

de geragao de hipoteses. 

As hipoteses geradas sao agrupadas pelo grau de similaridade entre elas e ordenadas 

conforme o erro relativo ao comprimento dos segmentos casados. Desta forma, hipoteses 

isoladas serao abandonadas antes de serem verificadas. Isto contribui ainda mais para 

a eliminagao de hipoteses erradas e para diminuir o tempo de verificagao de hipoteses. 

Durante o reconhecimento, a etapa de geragao de hipoteses tambem e incorporada 

as demais. Todos os procedimentos sao realizados seqiiencialmente e integrados. A 

figura 2.3 mostra, em diagrama de blocos os diversos procedimentos integrados pelo 

sistema. 

A estrategia de realizar os diversos procedimentos de forma simultanea, permite 
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a utilizagao de uma arquitetura paralela em hardware (funcional) para melhorar o 

desempenho do sistema como u m todo. 

0 sistema desenvolvido e descrito com mais detalhes nos capitulos seguintes, iniciando-

se pelo processo de modelagem e segmentagao dos contornos 2D, descritos no capitulo 

que se segue. 



Capitulo 3 

Modelagem poligonal de contornos 

bidimensionais 

3.1 Introdugao 

Os contornos bidimensionais (2D) de qualquer objeto contem grande quantidade de 

informacao sobre a forma deste objeto, podendo portanto serem utilizados para iden-

tificagao do mesmo. Conseqiientemente, modelos destes contornos tambem podem ser 

usados com a mesma finalidade, ou seja, em processos de reconhecimento de formas de 

objetos. 

Segundo Marshall [6], as principals propriedades, desejaveis em qualquer modelo 

para uso em sistemas de reconhecimento de formas ou sistemas de visao, sao: 

1. oferecer uma paridade direta entre as caracteristicas do modelo e as caracteristicas 

dos dados observados, 

2. permit i r a avaliagao direta da posigao e orientagao do objeto e 

3. possibilitar a predigao do aparecimento do objeto em qualquer posigao. 

Alem disso, a aproximagao de u m contorno 2D por modelos, em geral, e feita com 

o in tu i to de reduzir a quantidade de dados a serem processados para facil itar sua 

29 
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manipulagao e d iminuir o tempo de processamento, podendo ate mesmo ser usada em 

aplicagoes em tempo real. E m alguns casos, uma taxa de redugao de mais de 20 vezes 

pode ser obtida, ou seja, o numero de pontos que compoem o modelo e mais de 20 

vezes menor do que o numero de pontos do contorno [4, 62, 63]. 

Muitos metodos para construgao de modelos foram propostos durante as ultimas 

decadas, principalmente a part ir do final da decada passada. Dentre estes podem ser 

citados os que realizam a transformagao do contorno 2D em uma curva I D , atraves 

do usO de alguma propriedade geometrica [42, 43, 44, 45, 46, 47, 39]. E m outros, 

modelos sao formados por pontos criticos e por arcos, detectados de uma curva I D 

obtida a part ir do contorno 2D, como por exemplo o modelo usado por Tsang et al. 

[37]. Este, dentre os citados, e o unico metodo que possui flexibilidade para ser usado 

em u m sistema de visao mais complexo, ou seja, aquele que permite o reconhecimento 

de objetos parcialmente oclusos ou em contato. Nos demais casos, embora os modelos 

gerados satisfagam as caracteristicas enumeradas antes para u m modelo desejado, estes 

nao sao locais (exceto [37]), ou seja, nao permitem descrever os objetos como u m 

conjunto de partes independentes. Esta propriedade e essencial para a obtengao da 

flexibilidade necessaria para utilizagao em sistemas de visao mais complexos. 

Dentre todos os tipos existentes, modelos poligonais (aproximagao pol inomial de 

primeira ordem) sao os mais utilizados, sobretudo em problemas de reconhecimento 

de formas, dos quais diversos exemplos existem na l i teratura [4, 29, 13, 38, 36, 35, 64, 

41 , 34, 32, 33, 40]. Estes modelos apresentam todas as propriedades desejaveis listadas 

anteriormente, alem de serem: 

1. locais, permit indo descrever diferentes partes do contorno do objeto ou cena de 

forma independente; 

2. compactos, em geral a maioria dos objetos pode ser modelado com menos de 100 

lados; 

3. gerais, podendo ser aplicados a qualquer forma geometrica; 

4. sensiveis as variagoes de posigao e orientagao; 
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5. facilmente representados por um conjunto de retas. 

Estas propriedades fazem com que o uso de modelos poligonais permita uma facil ma-

nipulagao dos dados e uma maior rapidez no processamento e que, segundo Arman 

and Aggarwal [65], a escolha da estrategia de casarnento depende tambem da repre-

sentagao. A lem disso, a representagao por modelos poligonais e adequada as estrategias 

de geragao e verificagao de hipoteses. 

Na segao 3.2 e descrita a etapa de pre-processamento da imagem contendo o objeto 

a ser modelado. Esta etapa e responsavel pela preparagao da imagem original para 

aplicagao do algoritmo de segmentagao por rastreamento de bordas (boundary tracking 

segmentation), descrito na segao 3.3, o qual extrai da imagem gradiente (resultante do 

pre-processamento) a lista de pontos que definem o contorno do objeto. Nas segoes 

3.4 e 3.5 sao descritos os aspectos gerais de modelagem poligonal e as classes dos 

algoritmos, respectivamente. Na segao 3.5.3 e descrito o algoritmo util izado, sendo que 

os resultados experimentais sao apresentados na segao 3.6. Finalmente a analise destes 

resultados e feita na segao 3.7 e algumas conclusoes tiradas sao apresentadas na segao 

3.8. 

3.2 Pre-processamento 

A obtengao da lista dos pontos de contorno, atraves do metodo de rastreamento de 

bordas, exige que a imagem original passe por uma etapa de pre-processamento, cujo 

objetivo e garantir que as bordas do objeto a ser modelado sejam contmuas e bem 

definidas. Isto significa que a imagem resultante do pre-processamento nao podera 

possuir falhas de bordas, caso contrario a segmentagao sera comprometida. 

Para obtengao dos resultados apresentados nesta pesquisa, o pre-processamento 

consistiu em submeter a imagem original sucessivamente aos processos de limiarizagao, 

filtragem passa-baixas (media) e calculo do gradiente. 

A tecnica de limiarizagao foi empregada para isolar os objetos, removendo o fundo 

original da imagem, j a que as imagens utilizadas apresentam u m histograma bimodal . 
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Figura 3.1: Histograma da imagem original da figura 3.2.a. 

Para situacoes mais complexas, tecnicas mais sofisticadas estao disponiveis [66, 22]. A 

figura 3.1 exibe u m histograma de niveis de cinza da imagem original (figura 3.2.a) 

e o valor de l imiar empregado pela operacao de limiarizacao desta. Observa-se que o 

histograma e realmente bimodal, justificando desta forma a escolha desta tecnica. 

A filtragem passa-baixas foi realizada por convolugao no dominio espacial, com a 

finalidade de suavizar a imagem limiarizadae facilitar a tarefa do detetor de bordas pelo 

espalhamento destas [8, 67, 68]. Empregou-se a mascara M (3 x 3), que implementao 

filtro da media, dada pela equacao que segue, 

discreto de Roberts para fazer a detecao das bordas do objeto [8, 67]. O valor deste 

gradiente GR(x, y) num ponto P qualquer de coordenadas (x , y) de uma imagem digital 

I(x,y) e obtido como: 

GR(x,y) =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA {[/(*,„) - / ( * - l ,y - l ) ] 2 + [I(x,y- 1) - / ( * - l,y)}2}^ (3.2) 

podendo ser aproximado por: GR(x,y) =| I(x,y)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — I(x - 1, y — 1) | + | I(x,y — 1) — 

1 1 1 

1 1 1 (3.1) 

1 1 1 

E m seguida, usou-se u m fi ltro passa-altas implementando o operador gradiente 

I(x-l,y) 
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Figura 3.2: Seqiiencias de imagens obtidas, a partir da imagem original, durante o 

pre-processamento: a) original, b) l imiarizada, c) f i l trada e d) gradiente. 

A figura 3.2 i lustra um exemplo da aplicagao do pre-processamento recem descrito. 

Figura 3.2.a e a imagem de entrada deste processo, ou seja, a imagem original , figura 

3.2.b e a imagem obtida pela limiarizagao da imagem original, figura 3.2.c e a imagem 

resultante da aplicagao da filtragem passa-baixas e figura 3.2.d e a imagem de saida, 

ou seja, a imagem gradiente. 

Os valores contidos na tabela 3.1 sao dados em milisegundos e correspondem ao 

tempo consumido por cada u m dos processos envolvidos pela etapa de pre-proces-

samento, ou seja, limiarizagao, filtragem passa-baixa e gradiente. Estes valores de 

tempo foram obtidos tomando-se a media de dez execugoes distintas para cada u m dos 

processos. Utilizou-se as imagens de dois objetos: Arco (figura 3.2) e a Fenda. 

Objetos Limiarizagao (ms) Filtragem (ms) Gradiente (ms) 

Arco 86.40 132.60 960.40 

Fenda 88.10 133.20 1104.60 

Tabela 3.1: Resultados do tempo medio consumido por cada u m dos processos que 

constituem a etapa de pre-processamento. 

Com a utilizagao de algoritmos paralelos que operam segundo a tecnica de fluxo de 

dados e a possibilidade de integragao dos mesmos em circuitos dedicados, o tempo gasto 
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pelos processos que compoem a etapa de pre-processamento perdeu sua relevancia. 

Gragas ao uso do paralelismo, a medida que a imagem esta sendo gerada e a part ir de 

uma certa quantidade de linhas iniciais, os processos mencionados antes j a podem ser 

executados simultaneamente. Desta forma, a cada pulso de relogio u m pixel de saida 

e gerado, restando apenas um atraso inicial no processamento. 

A imagem resultante do pre-processamento e submetida ao processo de segmentagao 

descrito a seguir. 

3.3 Segmentagao 

Uma vez obtida, a imagem gradiente e submetida ao algoritmo de segmentagao, que 

tern como objetivo extrair a lista dos pontos que compoem o contorno do objeto. 

A complexidade dos objetos e o t ipo de modelo escolhido determinam a natureza 

da segmentagao [6], embora j a existam sistemas automaticos para segmentagao de 

imagens complexas, como imagens do cerebro [69]. No presente trabalho, a etapa 

de segmentagao foi implementada por um metodo do t ipo boundary tracking, o qual 

rastreia o contorno do objeto pixel a pixel de forma continua e seqiienciada [70]. 

E m relagao a forma classica (tradicional) de segmentagao por rastreamento de bor-

das [70, 6], o algoritmo proposto apresenta tres inovagoes. Estas inovagoes visam 

aumentar a flexibilidade, quanto a sua utilizagao em bordas com variagoes abruptas 

de diregao e a confiabilidade, quanto a garantia de formar contornos fechados. A p r i -

meira destas originalidades se refere a obtengao do ponto inicial de rastreamento, a 

qual e feita pela varredura das linhas da imagem gradiente, a part i r do topo, ate en-

contrar o primeiro ponto de borda (gradiente nao nulo). Isto melhora o desempenho 

do algoritmo, pois el imina a necessidade de varrer toda a imagem em busca do valor 

de maior gradiente, forma tradicionalmente util izada, reduzindo portanto o tempo de 

processamento [64]. 

A segunda inovagao e com relagao a escolha do proximo ponto de contorno durante 

o processo de rastreamento. 0 algoritmo de rastreamento tradicional trabalha com 

uma vizinhanga 3 x 3 centrada no u l t imo pixel rastreado (ponto presente). Para o 



Modelagem poligonal de contornos bidimensionais zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA35 

ponto anterior 

ponto presente 
P-zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

_ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

F 7 

»• F. 

p 

a / ' zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/  

L N 
1 

/ 1 \ 

\ b< zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/ 
F 7 

F 6 F 5 

\ 

Figura 3.3: Exemplos de vizinhanga expandida para rastreamento. 

presente trabalho esta vizinhanga revelou-se insatisfatoria, causando interrupgoes no 

rastreamento. Isto ocorre principalmente em regioes da curva de contorno apresen-

tando mudangas abruptas de diregao. 0 problema foi resolvido com a utilizagao de 

uma vizinhanga expandida, exemplificada na figura 3.3. Nesta figura, Pa e Pp sao os 

pontos anterior e presente que definem a diregao atual de rastreamento. Os pontos 

Pn\t Pn2 e Pn3 sao os candidatos a proximo ponto, simetricamente distribuidos em 

relagao a diregao atual (PaPp). Esta diregao sera atualizada para uma das tres diregoes 

PpPniyi — 1,2,3, dependendo dos pontos simetricamente distribuidos em relagao a 

cada uma delas, ou seja, dos conjuntos N\ = { F i , F 2 , F 3 } para P n l , N2 = { F 3 , F 4 , F 5 } 

para PzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAn2 e N3 = { F 5 , F&,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA F 7 } para P n 3 . Os pontos F*, k = 1 , . . . , 7 sao representados 

pelos valores de seus niveis de cinza na imagem gradiente. Seja SJ,t = 1,2,3 a soma 

dos niveis de cinza do conjunto N{ e SM a maior dessas somas, isto e, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5 1 = Ft + F2 + F3 

52 = F3-rF4 + F5 

53 = F 5 + F6 + F7 

SMzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA — max (Si). 

(3.3) 

Dentre os tres candidatos, o proximo ponto de contorno e aquele P m , i = 1,2,3 com 

maior nivel de cinza que satisfaz tambem a condigao de que o respectivo Si e maior ou 
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Figura 3.4: A janela mostrada indica uma regiao critica para aplicagao do algoritmo 

boundary tracking tradicional. 

igual a 60% de SM-

A terceira inovacao do metodo esta na escolha do sentido de rastreamento. No 

algoritmo boundary tracking tradicional este sentido e aleatorio, sendo determinado 

pelos valores dos niveis de cinza dos pixels vizinhos ao pixel inic ial . Para o algoritmo 

aqui proposto, escolheu-se o sentido horario para o rastreamento, a part i r do ponto 

inicial . Para o presente sistema de visao, isto constitui uma vantagem, principalmente 

pela facilidade de obtengao da orientacao dos lados do modelo poligonal em relagao a 

uma referenda e, conseqiientemente, do angulo entre eles. Esta caracteristica tambem 

e vantajosa para sistemas de visao nos quais a seqiiencia de lados do modelo poligonal 

e de fundamental importancia, como os sistemas desenvolvidos por Stein e Medioni 

[35] e por Maes [32]. 

O metodo de segmentagao acima descrito, revelou-se muito confiavel e eficiente, 

sendo capaz de seguir o contorno de objetos mesmo em regioes com mudangas abruptas 

de diregao. Para ilustrar esta propriedade do algoritmo boundary tracking usando a 

vizinhanga expandida ( B T V E ) [71] bem como caracterizar suas vantagens em relagao ao 

metodo boundary tracking tradicional ( B T T ) , utiliza-se a figura 3.4, imagem gradiente 
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Figura 3.5: Diferentes caminhos percorridos pelos algoritmos para a janela sobre a 

imagem gradiente mostrada na figura 3.4. 

de uma roda dentada. Esta imagem possui uma regiao critica para a operacao do 

algoritmo B T T , identificada pela janela retangular mostrada na figura. Para esta 

janela, a figura 3.5 exibe com detalhes os caminhos percorridos pelos algoritmos B T T 

e B T V E . Observa-se que o algoritmo tradicional se desvia para uma regiao que nao 

contern a borda, enquanto o metodo com vizinhanga expandida continua na diregao 

real da borda. 

Outra desvantagem do algoritmo B T T , e o seu comportamento quando submetido a 

uma imagem gradiente contaminada por ruido. Segundo Castleman [70], este algoritmo 

pode suportar apenas imagens com baixo nivel de ruido. Conhecendo o funcionamento 

do metodo, torna-se claro sua fragilidade, principalmente se o ponto inicial detectado 
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(maior valor de gradiente) for u m pixel ruidoso. A imagem gradiente contaminada por 

ruido pode acarretar em u m maior numero de situacoes nao suportadas pelo metodo, 

alem daquela descrita acima. 

Ja o algoritmo B T V E opera satisfatoriamente com imagens gradientes contamina-

das por ruido. Para tanto, este metodo ut i l iza a vizinhanga ampliada para testar a 

conectividade do ponto inic ial , caracterizando se este ponto e ou nao ruidoso para que 

se inicie o processo de rastreamento e impoe a condigao de que o valor SM da maior 

soma (equagao 3.3) deve ser nao nulo, ou seja, SMzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 7 ^  0. Para esta figura, o contorno 

obtido pelo algoritmo B T V E permanece quase inalterado quando comparado com o 

contorno formado a part ir da mesma imagem gradiente sem ruido. 

A figura 3.6 mostra uma imagem gradiente contaminada por ruido com uma relagao 

s inal /ruido de 3.0 db. Esta imagem e obtida pela equagao, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

y(i,j) = x(ij) + f.n(ij), 

f _zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA TX \ ' ) 

Tn.Vl001RSRd 

onde y (i,j) e a imagem contaminada pelo ruido, x(i,j) e a imagem de entrada com 

variancia r * , n(i,j) e uma imagem ruido qualquer com uma variancia t% e / e o fator 

de degradagao que depende da relagao sinal ruido desejada (RSRd) [72]. 

A obtengao do ponto inicial pelo algoritmo B T V E , quando a imagem gradiente 

se encontra contaminada por ruido, pode aumentar o tempo de processamento deste 

algoritmo. Isto decorre do teste de conectividade de cada ponto encontrado para sua 

correta identificagao, ou seja, se e ou nao u m ponto de borda ( inicial) . Por esta razao, 

e possivel que, neste caso especifico, a solugao adotada pelo metodo B T T para a busca 

do ponto inicial possa v ir a ser mais vantajosa. 

Dois exemplos de contorno, obtidos pela aplicagao do algoritmo de rastreamento 

de bordas com vizinhanga expandida para os objetos Arco e Fenda sao mostrados nas 

figuras 3.7 e 3.8, respectivamente. 

Os tempos consumidos, em milisegundos, pelos algoritmos B T T e B T V E (tbtve) 

na obtengao dos contornos mostrados nas figuras 3.7(Arco) e 3.8(Fenda) e a diferenga 

percentual entre os tempos de processamento dos dois algoritmos, Art% = (*bt»e~(btt)-zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
^ 1 0 0  

b t t 
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Figura 3.6: Imagem gradiente contaminada por ruido com RSR = 3.0 db. 

Figura 3.7: Contorno obtido pelo algoritmo B T V E para o objeto Arco (ampliada 2 

vezes). 

Objetos htt (ms) tbtve (ms) Art% 

Arco 63.6 69.8 9.75 

Fenda 128.5 145.2 13.00 

Tabela 3.2: Resultados dos algoritmos B T T e B T V E para os contornos das figuras 3.7 

e 3.8. 
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Figura 3.8: Contorno obtido pelo algoritmo B T V E para o objeto Fenda (ampliada 1,5 

vezes). 

sao mostrados na tabela 3.2. Os resultados apresentados indicam que o algoritmo 

B T V E consome, em media, 11.50% mais tempo do que o B T T para os dois contornos 

obtidos. Este comportamento era esperado, uma vez que o algoritmo B T V E ut i l iza 

calculos sobre uma vizinhanga maior, aumentando com isto o numero de operacoes 

realizadas. 

Outro parametro importante que pode ser extraido dos dados mostrados na tabela 

3.2 e a sensibilidade dos algoritmos em relagao ao aumento do numero de pontos de 

contorno. Esta sensibilidade esta relacionada com a complexidade dos algoritmos [73]. 

0 presente caso, o aumento do numero de pontos de contorno do objeto da figura 3.8, 

com 126 pontos, em relagao ao objeto da figura 3.7, com 387 pontos, e u m pouco mais 

de 200%. Os acrescimos correspondentes no tempo de processamento dos algoritmos 

B T T e B T V E sao 102% e 108%, respectivamente. Isto resulta numa diferenga de 6% 

a favor do algoritmo B T T , comprovando a maior complexidade do algoritmo B T V E . 

Resta analisar como os metodos, B T T e B T V E resolvem o problema de con-

vergencia, de modo a garantir a formagao de um contorno fechado. Para o primeiro 

metodo, isto e assegurado pelo fato de que o ponto inicial e o pixel de maior valor de 

nivel de cinza encontrado na imagem gradiente. Deste modo, fica garantido o retorno 

obrigatorio a este ponto, uma vez que o metodo seleciona, durante sua execugao, sem-

pre o proximo ponto com maior valor de gradiente. Para o algoritmo B T V E , quando 
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realizado simultaneamente com o processo de modelagem (a ser descrito na subsecao 

3.5.3), a convergencia e assegurada fazendo com que o vertice inicial passe a constar 

como o ponto inicial de rastreamento. Como este vertice foi visitado antes pelo metodo, 

para ser considerado como t a l , necessariamente fara parte do caminho tracado. Quando 

o algoritmo B T V E e utilizado isoladamente, faz-se necessario percorrer pelo menos 4 

pixels (comprimento da vizinhanga expandida), a part ir do primeiro ponto de borda 

detetado para se escolher o ponto inicial , assegurando desta forma a construgao de u m 

contorno fechado. 

Os resultados apresentados nesta segao atestam a superioridade do metodo B T V E 

em relagao ao metodo B T T e mostram que o mesmo permite obter a lista dos pontos 

de contorno sob as mais variadas condigoes. 

A medida que o processo de segmentagao esta sendo executado, os pontos de con-

torno obtidos podem ser submetidos imediatamente ao processo de modelagem poligo-

nal. Portanto, os processos de obtengao da lista de pontos do contorno e de modelagem 

poligonal deste contorno podem ser realizados nurna unica etapa. 

3.4 Modelagem pol igonal 

U m contorno bidimensional pode ser representado por uma curva fechada, constituida 

pelos pontos de contorno. Transformar esta curva em u m poligono simples 1 , significa 

div id ir o conjunto de pontos do contorno em varios subconjuntos, correspondentes aos 

segmentos de reta (ou lados) do poligono. Cada um destes subconjuntos pode ser 

representado apenas pelos dois vertices necessarios a formagao do segmento de reta 

correspondente (referido a part ir deste ponto do texto apenas como segmento). 

Considere a curva fechada C representando uma lista de pontos de contorno, mos-

trada na figura 3.9. Considere que estes pontos sao os elementos do conjunto C = 

{ a i , a 2 , . . . , a n } , onde ai = a n e n 6 Af* (Af* e o conjunto dos niimeros naturais estri-

tamente positivos). Este conjunto e obtido durante o processo de segmentagao descrito 

'Pol igonos simples sao aqueles cujos lados nao se c ruzam, a nao ser nos vertices [73]. 
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Figura 3.9: Aproximacao poligonal da curva C pelo poligono P. 

na secao 3.2. Deseja-se aproximar a curva C por u m poligono V (figura 3.9) cujos 

vertices pertencem ao conjunto V = {a\,a'2,... , « ' „ / } , onde V C C e n' < n , n' G Af*. 

Esta aproximacao deve obedecer a um determinado criterio e e l imi tada por u m erro 

maximo e. 

Seja Sk u m subconjunto de C cujos elementos pertencem ao intervalo Ik = [a t ,a j ] 

com a, = a'k, a,j = a^ + 1 e k = 1, 1. Desta forma, o criterio de aproximacao pode 

ser representado pela funcao, 

f(Sk)<e, ' (3.5) 

ou seja, todo elemento am 6 Sk, com i < m < j , deve satisfazer a equacao 3.5. 

A definigao de uma aproximagao poligonal para a curva C, implica em que o sub-

conjunto Sk e aproximado por um segmento P^, definido pelos pontos a,- e a,, ou 

seja, Pk = aia]. A figura 3.9 exibe este processo para u m determinado ponto ai G C, 

utilizando-se a distancia euclidiana entre o ponto a/ e o segmento Pk, como criterio 

de aproximacao, na equagao 3.5. 

A curva C da figura 3.9 pode representar u m contorno 2D de um determinado objeto. 

Sendo assim, a aproximagao poligonal de contornos 2D e, na verdade, a modelagem 

da forma do objeto representada por aquele contorno [6]. Para resolver o problema de 

modelagem de contornos 2D foram desenvolvidos diversos tipos de algoritmos, alguns 

deles descritos na segao seguinte. 
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3.5 A l g o r i t m o s para a modelagem pol igonal de con-

tornos 2D 

Do ponto de vista operacional, algoritmos para modelagem poligonal podem, em geral, 

ser agrupados em tres classes: iterativos, seqiienciais e paralelos. 

Algoritmos iterativos usam os dados de uma forma global, necessitam de uma dada 

solucao inicial e de algum criterio de convergencia e sao menos sujeitos a problemas 

decorrentes da digitalizacao e do pre-processamento da imagem. Entretanto, o desem-

penho destes algoritmos e dependente da qualidade da aproximacao inicial fornecida e, 

portanto, podem necessitar de u m grande numero de iteracoes para convergir. Como 

exemplo, podem ser citados os algoritmos classicos de Ramer [74] e Split-Merge [75]. 

Os algoritmos seqiienciais constroem o modelo ao longo da curva de contorno do 

objeto, sendo, em geral, mais simples, rapidos e quase todos usam uma forma de 

codigo direcional como base do processo de modelagem. Entretanto, algumas regras 

heuristicas utilizadas por estes algoritmos sao, muitas vezes, de di f ic i l compreensao. 

Para ajustar a aproximacao necessita-se, em geral, ajustar tambem estas regras, o que 

os tornam menos flexiveis. U m exemplo e o algoritmo de Kung-Kaswand [76]. Ou-

tros, embora faceis de entender, nao possuem mecanismos que permitam controlar a 

precisao dos modelos formados, como, por exemplo, o metodo de Ray-Ray [77]. Adicio-

nalmente, a eficiencia destes algoritmos depende da qualidade da imagem resultante do 

pre-processamento e da segmentagao, o que os torna mais sensiveis a ruidos ambientais 

e a problemas de digitalizagao. Alem dos algoritmos j a citados, outros exemplos de 

algoritmos seqiienciais sao os metodos desenvolvido por Cortez [78, 79], como parte do 

trabalho descrito neste documento, e u m mais recente por Zhu e Chir l ian [80]. 

Algoritmos paralelos sao aqueles que necessitam apenas de uma quantidade min ima 

de linhas da imagem que contem a curva a ser modelada para iniciar sua operagao. 

Estes algoritmos podem operar a medida que esta imagem esta sendo gerada ou mesmo 

adquirida por varredura. Esta classe de algoritmos e apropriada para aplicagoes em 

tempo real por permit i rem uma maximizagao da velocidade de operagao. U m exemplo 

deste t ipo de algoritmo e o metodo desenvolvido por Cheng-Hsu [62]. 
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A seguir sao descritos, de forma resumida, os algoritmos estudados neste traba-

lho, ou seja, os algoritmos iterativos de Ramer [74] e Split-Merge [75], os metodos 

seqiienciais desenvolvidos por Cortez [64], por Ray-Ray [77], u m metodo util izando a 

transformada de Hough [79], o algoritmo de Kung-Kaswand [76] e o metodo paralelo 

de Cheng-Hsu [62]. 

3.5zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA.1 A lgor i tmo de Ramer 

Este algoritmo adota como solugao inicial a propria curva a ser modelada, ou seja, 

fazendo S\ = C. A seguir verifica se / ( S i ) > £, se for divide Si em dois subconjuntos 

Si e onde Si CzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA\S2 = dj , com at- G C, tal que /(a,-) e maximo. Este processo continua 

ate que o criterio de aproximacao f(Sk) < £ seja satisfeito para todo k = 1 , . . . , n ' . 

3.5.2 Algor i tmo Split-Merge 

O algoritmo Split and Merge e muito citado na l i teratura pela sua eficiente precisao na 

construgao de modelos [75]. Este metodo adota duas estrategias, uma para div id ir os 

intervalos (Split) e a outra para uma possivel uniao de intervalos consecutivos (Merge). 

0 procedimento Split e identico ao de Ramer, descrito acima, sugerindo a descricao 

apenas do procedimento Merge. 

A estrategia de uniao de dois subconjuntos Sk e Sk+i e verincar se todos os elementos 

pertencentes ao subconjunto Sk' = S^ U Sk+i tambem satisfazem a u m dado criterio de 

aproximagao. Na pratica, verifica-se esta condigao apenas para o elemento resultante 

da intersegao dos dois subconjuntos, pois, este e o elemento mais distante do segmento 

de reta formado pelos elementos inicial e final do subconjunto Sk>- Outra razao e que 

qualquer outro elemento pertencente a qualquer u m dos dois intervalos que nao satisfaga 

a um determinado criterio de aproximagao sera encontrado pelo procedimento Split . 

Desta forma a uniao de dois subconjuntos pode ser controlada apenas pelos elementos 

inic ial , intermediario (intersegao dos subconjuntos) e final. 
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3.5.3 A lgor i tmo de Cortez 

0 algoritmo de modelagem poligonal proposto a seguir e u m algoritmo seqiiencial 

que possui apenas uma regra simples para a escolha dos pontos correspondentes aos 

vertices do poligono. Esta regra permite o controle da precisao (ou fidelidade) do mo-

delo poligonal atraves de uma serie de parametros operacionais, nao sendo modificada 

quando estes parametros sao alterados. Adicionalmente, o metodo descrito permite 

que as operacoes de segmentagao, construgao do modelo e extragao de caracteristicas 

geometricas sejam realizadas simultaneamente, o que o torna especialmente adequado 

para implementagoes em sistemas de processamento paralelo. 

Inicialmente, faz-se necessario definir parametros e criterios para uso do algoritmo 

que sao: 

a) a distancia maxima permit ida Ld entre um ponto do contorno e o segmento 

anterior, que sera usada para determinar os vertices do modelo. A escolha de Ld 

e uma fungao da precisao desejada. Para este trabalho foi considerado Ld igual 

a 2 pixels; 

b) o criterio para selegao dos pontos que serao os possiveis vertices do modelo po-

ligonal. U m exemplo de criterio e a variagao no codigo direcional entre pixels 

consecutivos, o qual foi utilizado para obter os resultados experimentais aqui 

mostrados; 

c) o numerozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N de pixels que devera ser percorrido por vez no processo de rastrea-

mento, antes de ser aplicado o criterio definido no i tem b. Este parametro influi 

na precisao do modelo. Para este trabalho utilizou-se ./V igual a 2 pixels; 

d) u m criterio para eliminar vertices comuns a dois segmentos quase alinhados. Este 

criterio tambem influi na precisao do modelo e pode ser definido em fungao da 

forma geral dos objetos utilizados. 

Considerando o processo em andamento, P, e definido como o u l t imo ponto selecio-

nado como possivel vertice do poligono, ou seja, o ponto atual . Os pontos que definem 
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A zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAPn - Ponto inicial 

P. - Ponto atual 

0 

y 
p. 

p 
i-2 

Figura 3.10: Esquema para entendimento do algoritmo. 

o u l t imo segmento anteriormente detectado sao P,_! e P{-2- Portanto, P t _ 2 e o u l t imo 

vertice detectado. 0 algoritmo utilizado se baseia na distancia entre P,, o ponto atual , 

e o segmento formado pelos pontos P i _ 2 e P {_ i , como ilustra a figura 3.10. 

Descrigao do algoritmo: 

1. in i c f o : considera-se temporariamente o ponto Po, como o vertice inic ial , a partir 

do qual se inicia o processo de rastreamento e modelagem. Onde Po e o primeiro 

ponto de borda obtido pela varredura da imagem gradiente para iniciar o processo 

de segmentagao (segao 3.2). Rastrea-se a borda do objeto ate eleger o ponto P i , 

conforme os criterios j a definidos no i tem b) acima, que juntamente com Po 

compora o segmento inicial So', 

2. a partir do ponto atual , rastrea-se TV ou mais pontos, de acordo com o criterio 

definido no i tem (b) , ate eleger o proximo ponto candidato a vertice P,-; 

3. calcula-se a distancia do segmento P ^ P i - i ao ponto atual P,. Se for maior 

do que Ld (figura 3.10), entao, 

(a) P,_i sera u m vertice, V}, o segmento Sj e atualizado para Sj = P,P{_i , 

retorna ao passo 2; 
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senao, 

(b) retorna ao passo 2. 

4. A part ir de tres vertices formados, pode-se tentar otimizar o modelo, eliminando 

o vertice central, dependendo do criterio fixado no i tem (d); 

5. fim: o processo de modelagem termina juntamente com a segmentagao da ima-

gem gradiente quando for encontrado o vertice inicial . 

A figura 3.11 mostra o fluxograma do algoritmo de modelagem poligonal quando este 

opera j u n t o com o processo de rastreamento. 

Para unir segmentos consecutivos quase alinhados ( i tem d desta subsegao), adotou-

se como criterio a distancia euclidiana entre o vertice comurn aos dois segmentos e a 

semi-reta unindo os dois vertices extremos. O valor do l imiar usado neste processo 

foi igual ao valor de Ld j a definido. Este criterio e usado para o metodo Cortez 2, 

variante do metodo Cortez 1, cujo criterio empregado para a eliminacao dos vertices e 

a variagao angular entre os segmentos, com um l imiar LQ = 10°. 

A figura 3.12 ilustra a execugao do algoritmo descrito acima e a infiuencia do valor 

do l imiar Ld na construgao de modelos, atraves da modelagem de um octogono regular. 

Figura 3.12.a mostra a seqiiencia de pontos do contorno do octogono e os corresponden-

tes valores de distancia calculados pelo algoritmo. Como resultado, podem ser obtidos 

como modelos u m quadrado (l inha pontilhada) para Ld = 2 ou u m octogono ( l inha 

contmua) para Ld = 1. Estas situagoes sao mostradas na figura 3.12.b. 

Alem de produzir os modelos, o algoritmo descrito permite o caculo dos atributos 

necessarios ao reconhecimento dos objetos que possam estar presentes em uma determi-

nada cena. Deste modo, simultaneamente com a construgao dos modelos, sao obtidos 

os seguintes atributos destes modelos: pontos medios entre os vertices, comprimento 

dos lados do poligono, orientagao de cada lado (dada pelo angulo entre o lado e o eixo-x 

positivo), angulo interno nos vertices e centroide do modelo. A figura 3.13 mostra estes 

atributos para dois lados de um modelo. 

Os atributos sao escolhidos em fungao do conjunto de objetos a serem reconhecidos 

e da estrategia empregada no processo de avaliagao de hipoteses. Dependendo da 
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Figura 3.11: Fluxograma do algoritmo Cortez. 
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a) Testando possiveis vertices. 

i g 

b) Modelos poligonais obtidos para L r f = 1 e L d = 2. 

Figura 3.12: Modelagem de u m octogono regular. 
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O 

L 

Vertices do modelo 

Ponto medio entre os vertices 

Comprimento do ladozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA j 

Angulo entre os lados 

Orientacao do lado L J + ] zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

J+I 

Figura 3.13: Atributos extraidos dos modelos. 

complexidade dos objetos (furos de varias formas) e das caracteristicas discriminantes 

entre eles, podem ser usados outros atributos ou incorporar no processo de modelagem 

os furos contidos no interior destes objetos. 

3.5.4 Algor i tmo de Ray-Ray 

0 algoritmo descrito nesta subsecao procura encontrar u m poligono ot imo, m a x i m i -

zando uma fungao objetiva dada pela diferenga entre o comprimento dos segmentos 

retos e a soma absoluta dos erros entre estes segmentos e os respectivos pontos do 

contorno fechado. E m outras palavras, este algoritmo determina os maiores segmentos 

com a minimizagao da soma dos erros absolutos ao longo da curva, caracterizando-se 

desta forma como u m algoritmo seqiiencial [77]. 



Modelagem poligonal de contornos bidimensionais zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA51 

3.5.5 Algor i tmo de Cheng-Hsu 

0 funcionamento deste algoritmo tern como principio a varredura l inha a l inha de uma 

imagem binaria. Esta imagem binaria e composta por pontos de borda com niveis de 

cinza iguais a 1 e os demais pontos com niveis de cinza 0 [62]. Para este trabalho esta 

imagem binaria foi construida a part ir da lista dos pontos de borda dos objetos. 

Muitas propriedades geometricas podem ser calculadas atraves de uma mascara 3 x 3 

de uma vizinhanga-8. Porem esta nao possui informacao suficiente sobre a curvatura 

local de u m determinado ponto para classifica-lo como um vertice, pois sua resolucao 

e mul t ip la de 45°. Por conseguinte, faz-se necessario uti l izar mascaras maiores como 

5 x 5 ou 7 x 7 . Entretanto, o aumento das dimensoes da mascara produz uma explosao 

combinatorial , inviabilizando-as computacionalmente. Por isto, o metodo proposto 

por Cheng-Hsu uti l iza uma mascara 3 x 3 extendida, que pelo seu deslocamento, para 

frente e para tras, resulta num ganho consideravel de informacao sobre a curvatura 

local, possibilitando dessa forma a localizagao dos vertices [62]. 

0 algoritmo de Cheng-Hsu se baseia no codigo direcional de bordas, podendo ser 

dividido em duas fases. A primeira e responsavel pela pre-classificagao dos pontos em 

pontos internos ou nao ao contorno. A segunda fase, ut i l iza o deslocamento de uma 

mascara extendida, em relagao a u m ponto do contorno, para a localizagao dos vertices. 

A pre-classificagao dos pontos, em pontos internos durante a primeira fase, e feita 

atraves do niimero de pixels com valores diferentes de zero vizinhos do pixel a ser 

classificado e do codigo direcional destes pixels. 

A segunda fase, responsavel pela localizagao dos vertices, usa o deslocamento ou 

passo de uma mascara 3 x 3 , para frente (forward) e para tras (backward) sobre os 

pontos de borda. Este deslocamento pode ser feito uma, duas ou mais vezes conforme 

desejado, caracterizando-se como 1-passo, 2-passos, 3-passos ou /c-passos. Tomando-se 

como base o deslocamento desta mascara extendida (/c-passos) 3 x 3, os autores (Cheng 

e Hsu) deiinem as seqiiencias direcionais para frente e para tras, {d{}!-=l e {db
i}l-=l 

respectivamente. As seqiiencias direcionais assumem os valores do codigo direcional de 

borda de cada ponto. A part ir destas, sao definidas tambem as anti-diregoes d{ e d\ 
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como fungao daquelas. Finalmente, o calculo da curvatura e realizado por operagoes 

sobre estas seqiiencias e as anti-diregoes [62]. 

No presente trabalho, foi desenvolvida tambem uma versao seqiiencial para este 

algoritmo que sera referenciada por Cheng-Hsu-S para diferenciar do metodo original 

chamado de Cheng-Hsu-0 [81]. 

3.5.6 Algor i tmo que ut i l iza a transformada de Hough 

0 metodo aqui descrito para modelagem poligonal de contornos 2D se baseia na ideia 

dos passos para frente e para tras contida no algoritmo de Cheng-Hsu [62], bem como 

na transformada de Hough, para o calculo da curvatura local dos pontos do contorno. 

Este metodo foi desenvolvido como parte desta tese, sendo portanto original [79]. 

0 metodo proposto por Cheng-Hsu uti l iza o deslocamento ou passo de uma mascara 

3 x 3 , para frente (forward) e para tras (backward) sobre os pontos do contorno a ser 

modelado. Este deslocamento pode ser feito uma, duas ou mais vezes conforme dese-

jado, caracterizando-se como 1-passo, 2-passos, 3-passos ou /c-passos. Isto resulta num 

ganho consideravel de informagao sobre a curvatura local, possibilitando a localizagao 

dos vertices do modelo poligonal [62]. 

Os pontos de contorno sobre os quais as mascaras se deslocam para frente e para 

tras sao mapeados para o espago de Hough, onde estes pontos sao representados por 

senoides. As intersegoes destas senoides determinam angulos ou diregoes. Baseado na 

diferenga destas diregoes o algoritmo encontra os vertices do poligono. Estas intersegoes 

sao calculadas pelo metodo de Newton [79]. 

3.5.7 Algor i tmo de Kung-Kaswand 

A ideia basica deste algoritmo e usar apenas as informagoes contidas no codigo direcio-

nal de bordas. Nenhum controle da precisao do modelo esta previsto neste algoritmo, 

o que restringe sobremaneira sua aplicagao. 
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Considere uma seqiiencia de n pontos conectados L(S(i)), representando u m con-

torno bidimensional qualquer, onde S(i) e o codigo direcional do i-esimo ponto desta 

seqiiencia. Deseja-se detectar os "pontos criticos" ao longo da seqiiencia L de ta l forma 

que esta seja aproximada por um conjunto de segmentos retos consecutivos [76]. 

Seja S(i) o codigo direcional do i-esimo pixel da seqiiencia L . 0 codigo diferenga 

para o i-esimo pixel e definido como: 

C(i) = S(i) — S(i — 1), z = 2, . . . , n modulo 8, com zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

c ( i ) =  o, ( 3 - 6 ) 

C(i) indica a mudanga de diregao da seqiiencia L , isto e, a propria quantizagao da 

curvatura no pixel i. 0 codigo diferenga, gerado desta forma, possui regioes nas quais 

seus valores sao nao nulos. Estas regioes sao chamadas de NZS's (non-zero segment). 

Todos os outros parametros inerentes ao metodo sao baseados nas NZS's [76, 82]. 

Este algoritmo se compoe de duas etapas, uma na qual sao encontrados os pontos 

criticos iniciais (processamento das NZS's) e uma outra para localizar novos vertices 

entre os j a detectados na primeira etapa mas que nao foram selecionados por causa dos 

cancelamentos entre os pares 1, -1 ou - 1 , 1 no codigo diferenga. A descrigao completa 

deste algoritmo e feita no trabalho de Kung e K as wand [76]. 

3.6 Resultados experimentais 

Os resultados mostrados nesta segao foram obtidos com imagens reais de dimensoes 

256 x 252 com 256 niveis de cinza. Duas imagens foram selecionadas para a construgao 

dos modelos para apresentagao, embora testes tenham sido realizados com mais de dez 

imagens das mais diferentes formas. 

Foram implementados sete algoritmos distintos, entre os quais o metodo proposto 

neste trabalho, chamado de Cortez 1 [78]. Para este metodo e para o metodo de Cheng-

Hsu tambem foram implementadas uma variante para cada u m , chamadas de Cortez 

2 [81] e Cheng-Iisu-S (seqiiencial) [81], respectivamente. Para este u l t imo , utilizou-se 

macaras de tamanho 2, 3 e 4 para ambas as versoes, a original e a seqiiencial. 
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Os algoritmos foram implementados em uma estacao SUN SPARC-2 e executados 

sem nenhuma prioridade para este processo. Por esta razao foi considerado, para efeito 

de analise, o tempo medio de execucao de cada algoritmo, calculado sobre dez executes 

distintas. 

0 tempo de execucao t = 1,2 considerado e o tempo de obtengao da lista de 

pontos de contorno 2 , adicionado ao tempo de construgao do modelo poligonal a part i r 

desta lista. A l ista e obtida pelo metodo de segmentagao descrito na segao 3.2, exceto 

para o metodo original Cheng-Hsu. Como este metodo nao ut i l iza a lista dos pontos 

de borda no processo de modelagem, leva-se em conta apenas o tempo de modelagem, 

a part ir da imagem binaria contendo o contorno a ser modelado. 

O erro e,-, i — 1,2 que sera mostrado nas tabelas e o erro medio quadratico da 

aproximagao, calculado a part ir da distancia de cada ponto a\ da borda do objeto ao 

corresponclente segmento de reta do modelo poligonal (figura 3.9). 

As tabelas exibem tambem a taxa de compressao dos dados r t , i = 1,2, dada pela 

relagao entre o numero de pontos do contorno e o numero de vertices ou de lados do 

modelo /,-, i = 1,2. 

As razoes t2/ti entre o tempo de processamento de cada algoritmo para as duas 

imagens utilizadas nos testes, estao incluidos na Tabela 3.4. Estas razoes indicam 

a sensibilidade de cada algoritmo ao aumento do numero de pontos da lista para as 

imagens usadas. Quanto maior for esta razao, maior e a sensibilidade do respectivo 

algoritmo. Tais razoes estao relacionadas com a complexidade dos algoritmos [73]. 

As figuras 3.14 a 3.19, mostram os modelos produzidos pelos metodos Cortez 2 

[64, 78], denominado apenas por Cortez por todo o resto do trabalho, Ramer 3 [74] e 

Split-Merge [75]. Os dois ultimos metodos foram escolhidos para comparagao porque 

sao considerados classicos, sendo utilizados em diversos sistemas de visao, propostos por 

outros autores [13, 38, 33]. Alem disso, os demais algoritmos seqiienciais, mostrados nas 

tabelas, produzem modelos poligonais com muitos lados, nao sendo portanto adequados 

2 E s t e tempo e igual para todos os a lgor i tmos , pois, uti l izou-se o a l g o r i t m o B T V E neste processo. 

3 Segundo D u d a and H a r t [83] este metodo foi in ic ia lmente sugerido por G . E. Forsen [75]. 
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Metodos t\ (ms) h e\ (pixels) 

Ramer 115 12 0.40 10.50 

Split-Merge 135 12 0.40 10.50 

Cortez 1 006 15 0.33 08.40 

Cortez 2 008 09 0.43 14.00 

Kung-Kaswand 005 22 0.22 05.73 

Ray-Ray 008 17 0.26 07.41 

T . Hough 114 11 0.51 11.45 

Cheng-Hsu(2)-0 104 08 1.02 15.75 

Cheng-Hsu(2)-S 14 08 1.02 15.75 

Cheng-Hsu(3)-0 109 17 0.27 7.41 

Cheng-Hsu(3)-S 21 17 0.27 7.41 

Cheng-Hsu(4)-0 112 24 0.20 5.25 

Cheng-Hsu(4)-S 25 24 0.20 5.25 

Tabela 3.3: Resultados dos algoritmos para o objeto Arco com 126 pontos. 
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Metodos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAt2 (nis) h e 2 (pixels) T2 h/U 

Ramer 270 18 0.56 21.50 2.35 

Split-Merge 305 14 0.55 27.64 2.26 

Cortez 1 008 17 0.56 22.76 1.33 

Cortez 2 010 12 1.11 32.25 1.25 

Kung-Kaswand 007 26 0.69 14.88 1.10 

Ray-Ray 040 36 0.50 10.75 5.00 

T . Hough 292 20 1.75 19.35 2.56 

Cheng-Hsu(2)-0 132 14 1.77 27.64 1.18 

Cheng-Hsu(2)-S 41 14 1.77 27.64 2.93 

Cheng-IIsu(3)-0 153 28 0.64 13.82 1.30 

Cheng-Hsu(3)-S 65 28 0.64 13.82 3.10 

Cheng-Hsu(4)-0 169 35 0.61 11.06 1.30 

Cheng-Hsu(4)-S 80 35 0.61 11.06 3.20 

Tabela 3.4: Resultados dos Algoritmos para o objeto Fenda com 387 pontos. 

• 
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Contorno 

Modelo 

• Vertices do modelo 

Figura 3.14: Modelo obtido pelo algoritmo Cortez para o objeto Arco. 

para uso em sistemas de visao. Estes metodos, porem, podem servir como solucao 

inicial para metodos iterativos. 

3.7 Analise dos resultados 

U m estudo comparativo de algoritmos de modelagem poligonal foi realizado por Junior 

e Linhares [84]. Neste trabalho, sao examinados aspectos de operacao (seqiiencial ou 

iterativa) e de implementacao de tres algoritmos, nao sendo fornecidos, entretanto, 

dados praticos que permitam uma avaliacao de desempenho dos mesmos. 

A presente avaliacao e baseada nos dados experimentais apresentados na secao 
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gura 3.16: Modelo obtido pelo algoritmo Ramer para o objeto A 
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Figura 3.18: Modelo obtido pelo algoritmo Split-Merge para o objeto Fenda. 
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Figura 3.19: Modelo obtido pelo algoritmo Ramer para o objeto Fenda. 

3.6. Como parametros de comparacao foram utilizados o tempo de processarnento, a 

variagao do tempo de processarnento com o aumento do numero de pontos da lista, o 

numero de segmentos poligonais gerados, a taxa de redugao dos dados e o erro medio 

quadratico da aproximagao. Os dois primeiros parametros se relacionam ao tempo de 

processarnento e os outros a forma geometrica dos modelos produzidos. 

U m parametro que tambem deve ser levado em consideragao e a posigao dos vertices 

no modelo, analisada a part ir do conhecimento a priori do. objeto modelado. Este e u m 

parametro subjetivo mas que pode influir na avaliagao dos algoritmos. Isto se justif ica 

pelo fato de que u m metodo pode produzir u m modelo com u m pequeno numero de 

lados e com um erro dentro da faixa desejada, para o qual porem a posigao dos vertices 

nao coincide com a posigao dos cantos do contorno do objeto modelado. A maneira 

de avaliar este parametro e comparando visualmente o contorno do objeto e o seu 

respectivo modelo. 
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3.7zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA.1 Quanto ao tempo de processarnento 

De acordo com as Tabelas 3.3 e 3.4, os algoritmos seqiienciais juntamente com o algo-

r i t m o paralelo de Cheng-Hsu sao mais rapidos, entre 10 a 15 vezes, do que os algoritmos 

iterativos. Portanto, no que diz respeito ao tempo de processarnento, existe uma grande 

vantagem dos algoritmos seqiienciais e paralelos sobre os algoritmos iterativos. 

Outro parametro determinante, em algoritmos usados para reconhecimento de for-

mas, e o grau de sensibilidade do algoritmo quanto a quantidade de pontos de contorno. 

E m geral, este parametro e uma funcao da complexidade das operacoes realizadas pelo 

algoritmo. A razaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA t2/ti (u t ima coluna da Tabela 3.4) expressa a complexidade de 

cada algoritmo, indicando que u m bom algoritmo e aquele cuja razao t2/ti e a mais 

proxima de u m [73]. Conforme este parametro, dos algoritmos implementados, os me-

nos sensiveis ao crescimento do numero de pontos de borda sao os algoritmos Cortez 

e o metodo Cheng-Hsu original. Para um crescimento de mais de 200% do numero de 

pontos de contorno, o tempo de processarnento destes algoritmos crescem, em media, 

apenas 25% e 30%, respectivamente. Ja para os metodos iterativos este tempo cresce, 

em media, mais de 220%. 

3.7.2 Quanto ao numero de lados dos modelos 

Uma caracterfstica muito importante na escolha de u m algoritmo para modelagem 

poligonal e a complexidade dos modelos produzidos, avaliada pelo numero de lados do 

modelo. Quando o numero de lados aumenta, o modelo pode se tornar inadequado, 

devido a baixa taxa de compactagao dos dados. Por outro lado, u m numero de lados 

muito pequeno pode aumentar o erro ao ponto de tornar o modelo i m i t i l para qualquer 

aplicacao. Portanto, existe u m compromisso entre o numero de lados, o erro associado 

ao modelo e as caracterfsticas da aplicacao especifica. 

Para aplicacoes de reconhecimento de formas, deseja-se produzir modelos com o 

menor numero de lados possivel, sem aumentar contudo, o erro de modelagem. Deste 

modo, e priorizada a formacao de lados de grande comprimento para facilitar o processo 
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de reconhecimento. U m exemplo classico deste procedimento e o sistema de visao 

desenvolvido por Ayache [4, 13]. 

Com base no que foi exposto antes e nas tabelas 3.3 e 3.4, torna-se evidente que os 

algoritmos Cortez e Split-Merge satisfazem as exigencias das aplicacoes em reconheci-

mento de formas. Estes metodos produzem modelos com o menor numero de lados, 

em comparagao aos outros metodos, com u m erro maximo menor do que 2.0 pixels. 

3.7.3 Quanto a posigao dos vertices nos modelos 

A observacao visual constitui um aspecto importante no processo de reconhecimento 

de formas [9] e como conseqiiencia para o processo de modelagem. Isto significa que 

as observacoes visuais dos modelos produzidos pelos algoritmos, associadas ao conhe-

cimento das formas dos objetos a serem modelados (representado por seu contorno), 

podem ser utilizadas como parametro de avaliagao dos algoritmos. 

Ao observar as flguras 3.14 a 3.19, pode-se dizer que os algoritmos Cortez e Split -

Merge escolhem melhor os vertices dos modelos, em relagao aos cantos do contorno dos 

objetos, do que os demais metodos. 

3.8 Conclusoes 

Pela a analise dos resultados experimentais realizada na segao anterior, pode-se concluir 

que o metodo Cortez satisfaz todas as principals exigencias para aplicagoes em reco-

nhecimento de formas. Isto porque produz modelos compactos, com pequeno erro, num 

tempo de processarnento muito menor que o metodo Split-Merge, considerado classico 

para a aplicagao mencionada. Alem disso, apresenta uma menor ordem de comple-

xidade, medida pela razao t2/tl e posiciona adequadamente os vertices nos modelos, 

conforme observagoes visuais. 



Capitulo 4 

Reconhecimento de formas 2D 

usando modelos poligonais 

0 processo de reconhecimento e o mais importante e complexo processo num sistema 

de visao arti f ic ial , embora seu desempenho dependa em grande parte do processo de 

modelagem. Reconhecimento consiste na analise e interpretacao dos dados da cena 

para que sejam casados (ou nao) com os dados j a existentes, obtidos durante a etapa 

de treinamento (secao 2.4). 0 casamento e realizado entre os atributos extraidos da 

cena e os atributos dos objetos, previamente armazenados. Para sistemas baseados em 

modelos, os atributos sao extraidos dos modelos da cena e dos modelos dos objetos, 

gerados durante a etapa de treinamento. 

As posicoes espaciais dos modelos no momento do treinamento sao diferentes entre 

si e diferentes do modelo da cena na etapa de reconhecimento. Portanto, as coordenadas 

dos modelos devem sofrer transformacoes geometricas para que possam ser efetuadas 

as operacoes necessarias ao reconhecimento e localizacao dos mesmos na cena. 

Na proxima segao e apresentada a filosofia do metodo e nas secoes 4.2 e 4.3 sao 

descritos os processos de geragao e avaliacao das hipoteses, respectivamente. 

64 
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4.1 Metodo log ia proposta 

0 metodo usado para o reconhecimento de formas e baseado na aproximagao poligo-

nal dos contornos. Tanto os contornos dos objetos como os contornos das cenas sao 

descritos atraves desta aproximagao, bem como sao extraidas dela suas caracteristicas 

geometricas (capitulo 3 subsegao 3.5.3). 

0 metodo de reconhecimento se inicia pela etapa conhecida como geragao de hipote-

ses, realizada ainda durante a fase de segmentagao e modelagem da cena. As hipoteses 

sao formadas, independentemente umas das outras, pelo casamento entre os atributos 

da cena e os atributos dos modelos. 0 metodo desenvolvido ut i l iza como atr ibuto o 

comprimento de apenas u m segmento. Para o processo de avaliagao de hipoteses sao 

empregadas cinco tecnicas diferentes, as tres primeiras compondo o primeiro metodo e 

as duas restantes compondo o segundo metodo. 

As hipoteses geradas para cada modelo sao agrupadas e ordenadas pelas suas carac-

teristicas de similaridade. Utiliza-se para tanto uma fungao composta pelas variagoes 

ponderadas de dois tipos de erros. 0 primeiro e o erro entre os comprimentos dos 

segmentos casados da cena e do modelo. Este erro e medido pelo valor absoluto da 

diferenga entre estes comprimentos, em percentagem do comprimento do segmento do 

modelo. 0 segundo e o erro de orientagao, obtido pelo valor absoluto da diferenga de 

orientagao entre os segmentos casados da cena e do modelo. Estes erros sao compara-

dos a valores maximos permitidos, que dependem do valor de l imiar Ld adotado para 

a aproximagao poligonal (capitulo 3 subsegao 3.5.3) e do l imiar e/ para o erro entre os 

comprimentos dos segmentos da cena e do modelo. 

Este processo de agrupamento permite d iminuir o numero de hipoteses a serem ana-

lisadas na etapa de reconhecimento. Isto e feito pela eliminagao das hipoteses isoladas, 

ou seja, aquelas que nao possuem similaridade com nenhuma outra. A lem disso, ao 

reunir as hipoteses mais provaveis, ou seja, aquelas que melhor satisfazem o criterio de 

similaridade, evita-se testar hipoteses desnecessariamente, reduzindo portanto o tempo 

de analise. 

A analise das hipoteses, agrupadas segundo a medida de similaridade entre elas, 
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e feita para cada modelo e se encerra para um dado modelo se este for reconhecido, 

admitindo-se no maximo 50% de oclusao, ou se todas as hipoteses forem testadas e 

o respectivo modelo for rejeitado. Este percentual de oclusao (50%) e adotado em 

muitos sistemas, dentre eles o sistema desenvolvido por Ayache que determinou ex-

perimentalmente este valor de percentual [4]. A oclusao e medida pela relagao entre 

o pen'metro parcial P a , resultante da soma dos comprimentos dos lados casados da 

cena e o pen'metro efetivo P e , dado pela soma dos comprimentos dos lados do modelo 

efetivamente usados no processo de geragao das hipoteses, ou seja, maiores que o valor 

mi'nimo L m t „ f c . 0 percentual maximo permitido para a oclusao e previsto, do ponto de 

vista teorico, no trabalho realizado por Grimson e Huttenlocher [85]. Este resultado 

e obtido baseado no numero de modelos e de atributos, no comprimento medio dos 

segmentos dos modelos e nos limiares constantes permitidos para os comprimentos e 

para os angulos. Entretanto, uma vez que os limiares adotados neste trabalho de tese 

sao variaveis, tal percentual nao pode ser calculado pela metodologia desenvolvida por 

Grimson e Huttenlocher. 

A estrategia adotada para a escolha dos diversos limiares e a de fixar apenas o valor 

do l imiar e/, responsavel pelo casamento entre os segmentos da cena e os segmentos dos 

modelos. Os outros limiares sao variaveis, dependendo do comprimento do segmento 

envoivido e tambem do l imiar Ld (capitulo 3 subsegao 3.5.3), adotado para definir 

a precisao do modelo durante o processo de modelagem do contorno. Esta escolha se 

justif ica pelas mudangas que possam ocorrer com um dado modelo devido a variagoes de 

posigao do objeto correspondente. Para tanto, admite-se que o erro maximo permit ido , 

entre os pontos do contorno e o segmento reto obtido na modelagem, ocorra exatamente 

no ponto medio deste segmento. Esta e uma solugao simplificada para o problema de 

variagoes que possam ocorrer no modelo de um dado objeto quando este se encontra 

em diferentes posigoes espaciais na cena. A solugao ideal seria determinar precisamente 

o local onde ocorre o erro maximo para todos os segmentos do modelo. A inforrnagao 

adicional obtida desta maneira, seria usada na determinagao dos limiares maximos 

variaveis para os angulos associados a cada segmento do modelo. 
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Para efeito de comparacao de resultados, foram selecionados dois metodos de ava-

liar as hipoteses, ambos verificados para cada modelo casado. 0 primeiro e aplicado 

em cada grupo de hipoteses, iniciando pelo par de hipoteses mais provavel, ate que 

o reconhecimento ocorra. 0 par de hipoteses mais provavel e determinado por u m 

dado criterio de similaridade, utilizado no processo de agrupamento de hipoteses. Os 

parametros empregados como referenda para a transformagao geometrica, que mapeia 

sobre a cena os segmentos casados dos modelos, sao aqueles definidos pela hipotese que 

resultou em u m menor erro relativo entre os comprimentos dos segmentos casados. Sao 

incorporadas ao processo de avaliacao, uma a uma, todas as hipoteses de u m mesmo 

grupo que satisfazem a uma fungao discriminante. Apos a analise de u m grupo de 

hipoteses, e feito o teste para verificar se e satisfeito ou nao o valor de l imiar permit ido 

para a oclusao. Com este metodo de avaliagao de hipoteses, podem ser usadas ainda 

duas estrategias diferentes para a determinagao da transformagao geometrica: uma 

casando o ponto medio dos segmentos da hipotese de referenda e a outra casando o 

ponto medio dos pontos medios dos segmentos referentes ao par de hipoteses. 

0 segundo metodo de avaliagao de hipoteses e baseado numa transformagao geo-

metrica media, obtida inicialmente com base no primeiro par de hipoteses do grupo 

em analise. Neste metodo de avaliagao de hipoteses, sao incorporadas ao calculo da 

transformagao media, uma a uma, todas as hipoteses do grupo que satisfazem a uma 

fungao discriminante. Tambem sao considerados os dois casos de casamentos dos pontos 

medios conforme descrito acima para o primeiro metodo. 

As operagoes que compoem os metodos serao descritas detalhadamente nas proximas 

segoes, iniciando-se pela geragao de hipoteses, primeira tarefa executada na fase de re-

conhecimento. 

4.2 Geragao das hipoteses 

A formagao de uma hipotese se caracteriza pelo casamento entre u m segmento da 

cena e u m segmento de u m determinado modelo. Este casamento ocorre se o valor 

absoluto da diferenga entre os comprimentos dos segmentos casados, normalizado pelo 
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comprimento do segmento casado do modelo, for menor que u m dado l imiar . Este 

processo se inicia ainda durante a etapa de segmentagao e modelagem do contorno da 

cena, descritos no Capitulo 3. 

Considere o conjunto de todos os modelos gerados durante a etapa de treinamento 

M = { M i , M 2 , . . . , M m } , onde m G Af* e o numero tota l de modelos (Af* e o conjunto 

dos niimeros naturais estritamente positivos) e C o modelo da cena a ser analisada. 

Seja o /c-esimo modelo composto pelo conjunto dos comprimentos dos segmentos, isto 

e, Mk = {Lfc 0, L f c j , . . . , Lfc„}, onde n G Af* e o numero tota l de segmentos do k-

esimo modelo, k < m. 0 modelo da cena C = { / o , / i , . . . , ln'} e constituido pelos 

comprimentos dos seus segmentos, onde n' G Af* e o numero to ta l de segmentos do 

contorno contido na cena. Neste processo de geracao de hipoteses, todos os Lkj G M ^ , 

com / < n e k = 1 ,2 , . . . , m , sao verificados independentemente para o segmento atual 

/, G C, com i < n'. Uma dada hipotese h e formada, resultante do casamento entre 

o t-esimo segmento da cena e o segmento 7-esimo do /c-esimo modelo se o erro el'h' 

relativo ao comprimento dos segmentos da cena e do modelo satisfaz a desigualdade, 

d mzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA _  ULZM <  TH (4.!) 

onde ei e u m l imiar fixo predefinido. Tambem sao obtidas as variagoes de orientagao 

entre os sistemas de coordenadas da cena e do /c-esimo modelo, bem como o fator 

de escala feS™ dados por, 

ondezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0(.) define a orientagao do segmento em relagao ao eixo-rr. positivo, variando de 

0° a 360° no sentido horario, como ilustrado na figura 4.1. Pode-se caracterizar a 

/i-esima hipotese para o fc-esimo modelo pelo vetor Vk ^ = [ t , / , el^h\9^h\fe^]. Os 

dois primeiros termos deste vetor se referem as respectivas ordens dos segmentos no 

modelo da cena e no /c-esimo modelo casado. Os outros tres sao obtidos a part ir dos 

dois primeiros termos pela equagao 4.2 e sao fundamentals para o processo de controle 

do numero de hipoteses e para a avaliagao destas. 
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a) b) 

Figura 4.1: Orientacao dos segmentos: a) na cena e b) no modelo. 

0 numero de hipoteses, geradas da forma descrita acima, cresce proporcionalmente 

ao numero de lados dos modelos e da cena. Para que nao ocorra uma explosao deste 

numero, devem ser adotados alguns criterios preventivos, como descrito a seguir. 

4.2zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA.1 Controle do numero de hipoteses 

0 numero de hipoteses geradas influi decisivamente no tempo consumido para o ca-

samento do modelo da cena com os modelos armazenados. E conveniente, portanto, 

reduzir ao maximo o numero de hipoteses geradas e conseqiientemente, d iminuir o 

tempo de processarnento usado na verificacao das hipoteses. 

A reducao do numero de hipoteses e feita em duas etapas ainda durante a sua 

geracao. Na primeira etapa, limita-se o numero de segmentos L j dos modelos a serem 

pesquisados, considerando-se somente os segmentos da cena /, que sao maiores do que 

u m valor de l imiar calculado para cada modelo durante a fase de treinamento, ou seja, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

U > Lmink- Este l imiar minimo para o /c-esimo modelo Mk e calculado pela equacao, 

Lmink = Lk — (4.3) 
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onde Lk e o valor medio dos comprimentos dos segmentos que compoem o /c-esimo 

modelo e e o seu desvio padrao. Alem disso, a pesquisa so se inicia se /, > Z / m , „ T , 

onde L m i n T e o menor valor de l imiar para o conjunto de modelos armazenados, ou 

seja, L m i n T = m i n [ L m i n J , com k = 1 , . . . , m . 

A segunda etapa reduz o numero de hipoteses geradas pelo agrupamento das hipo-

teses semelhantes para cada modelo, atraves de uma fungao de similaridade aplicada a 

cada par de hipoteses. 

A primeira hipotese do primeiro grupo de hipoteses de um dado modelo e formada 

apenas satisfazendo a desigualdade 4.1. A part ir de entao, cada hipotese gerada, j u n -

tamente com a primeira hipotese do grupo, compora um par de hipoteses para o qual 

a similaridade e testada. 

Considere o par de hipoteses {h,t} para o /c-esimo modelo, com t ^ h, e t,h < h^, 

caracterizadas pelos vetores Vk
{H) = [ t , J , e f / e < * > ] e = [ j , J , c/W, fe<% 

onde hk e o numero total de hipoteses. Estas hipoteses resultam do casamento entre 

os segmentos lj E C da cena e os segmentos L I , L J (E M * , respectivamente. Entao, 

a funcao de similaridade para o par de hipoteses {h,t} e dada por, 

, < M ( A d , A » ) - j » l i ^ i ( 4 . 4 ) 

onde p l , p 2 sao pesos, escolhidos de forma que a soma deles seja igual a u m . Estes 

pesos ponderam as diferentes variagoes que possam vir a ocorrer nos comprimentos 

e orientagoes dos lados. Os parametros Ae / , elmax, A0 e eamax sao definidos pelo 

conjunto de equagoes que se seguem, 

e 

f A ^ * > = 0W - 9® ( 4 " 5 ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

\ eamal = m a x [ a r c t a n ( ^ ) , a r c t a n ( ^ ) ] , 

onde Lj. e o erro maximo permitido para a construgao do modelo poligonal (capitulo 3 

subsegao 3.5.3), definido no processo de modelagem. 

Diz-se que as hipoteses h e t sao consideradas semelhantes se o valor da fungao 

s^'^f., .) for menor ou igual a soma dos pesos pi e p2 (equagao 4.4). Caso contrario 
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e rejeitada a similaridade, consequentemente, a hipotese t nao fara parte do mesmo 

grupo que contem a hipotese h. Quanto menor for o valor da fungao de similaridade 

dada pela equagao 4.4 maior sera o grau de semelhanga entre as hipoteses. 

A part ir da formagao do primeiro grupo, uma hipotese qualquer passa a pertencer 

a u m dado grupo se satisfizer o criterio de similaridade definido pela equagao 4.4 para 

pelo menos uma das hipoteses contida no grupo. Caso contrario, dara infcio a u m novo 

grupo. 

U m caracteristica muito importante usada no agrupamento das hipoteses e con-

siderar que o valor maximo ea{J;'j usado como l imiar na equagao 4.4 nao e fixo. Tal 

propriedade reflete a estrategia adotada para os limiares, a qual esta baseada no fato de 

que o processo de modelagem pode produzir variagoes nos modelos de um mesmo con-

torno, quando este se encontra em diferentes posigoes espaciais. Parte-se do princi'pio 

de que o erro maximo permit ido, entre os pontos do contorno e os seus respectivos 

segmentos retos produzidos durante o processo de modelagem, ocorre no ponto medio 

de cada um dos segmentos. Esta suposigao possibilita definir o l imiar para os angulos 

de forma variavel, dependendo do comprimento do segmento sob avaliagao. Isto evita 

o uso de informagoes adicionais sobre a posigao onde ocorreu o erro maximo para 

cada u m dos segmentos do modelo. A figura 4.2 i lustra a ideia apresentada e fornece 

uma interpretagao geometrica para a variagao maxima permit ida para o angulo eajjj^j, 

util izada na equagao 4.4. 

A lem da importante caracteristica mencionada acima, a equagao 4.4 expressa a 

ligagao entre os processos de modelagem e reconhecimento, atraves do l imiar para a 

variagao de orientagao e a j ^ j . Esta ligagao evidencia de maneira objetiva a dependencia 

entre aqueles processos. 

Apos o processo de geragao e agrupamento de hipoteses, para todos os segmentos do 

contorno fechado em analise, inicia-se a etapa de avaliagao de hipoteses para grupos de 

hipoteses com pelo menos um par de hipoteses. Terminado este processo, as hipoteses 

que nao conseguiram se agrupar com nenhuma outra, atraves da fungao de similaridade 

(equagao 4.4), deixarao de existir. 
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Figura 4.2: Ilustragao geometrica dos parametros necessaries ao calculo dos valores dos 

limiares. 
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4.3 Avaliagao das hipoteses 

0 processo de avaliagao de hipoteses e responsavel pela principal tarefa de u m sistema 

de visao, isto e, a classificagao das formas que sao apresentadas ao sistema. E neste 

processo que o desempenho do sistema pode ser avaliado, principalmente pelo tempo 

util izado na avaliagao das hipoteses e pela classificagao correta das formas. 

A verificagao das hipoteses e a tarefa que exige o maior esforgo computacional para a 

maioria dos sistemas de visao, principalmente aqueles que ut i l i zam processos iterativos. 

U m sistema muito citado na l i teratura que adota uma tecnica iterativa foi desenvolvido 

por Ayache [4]. Este sistema pode consumir ate dezenas de segundos para reconhecer 

u m modelo. 

No presente trabalho, as hipoteses sao avaliadas pelo grau de similaridade entre 

elas, obtido durante o processo de agrupamento. Esta avaliagao e feita de maneira 

independente para cada modelo, por uma fungao discriminante que depende da posigao 

relativa entre os segmentos casados da cena e do modelo. 

0 processo de avaliagao se inicia para o /c-esimo modelo A f t , com pelo menos u m 

grupo de hipoteses semelhantes e na ordem de treinamento dos modelos, o qual e rea-

lizado de forma aleatoria. Cada grupo a ser avaliado possui no m i n i mo u m par de 

hipoteses. A primeira tarefa desta etapa e determinar os parametros da transformagao 

geometrica T^*' a ser empregada. Esta transformagao e responsavel pelo posiciona-

mento do modelo na cena e pode ser representada pelo vetor f(m) = /e ( *\ tx*\ 

Os dois primeiros parametros desta transformagao representam o angulo de rotagao 0^ 

e o fator de escala fe^*' e dependem da orientagao e do comprimento dos segmentos ca-

sados, respectivamente. Os dois ultimos parametros t^' e $W representam a translagao 

nas diregoes x e y, respectivamente. Estes dependem dos dois primeiros e dos pontos 

escolhidos para realizar a translagao. Em geral, usam-se os pontos medios dos seg-

mentos casados para distribuir de forma eqiiitativa o erro proveniente da diferenga de 

comprimento entre estes segmentos. Nesta tese, a escolha destes pontos definira dois 

metodos diferentes para avaliar as hipoteses. 

Considere a avaliagao da hipotese h gerada para o modelo A f t , caracterizada pelo 
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>re o vetor Vk
h = [z, 7 , e / ( / l ) , / e ( / l ) ] . A transformagao geometrica sera aplicada sobi 

ponto medio Pm(Xi,Yi) do modelo para fazer coincidir com os pontos Pm(xi,yi) da 

cena. A equagao que caracteriza esta transformagao [13, 33], e dada por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

[ * i "zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 1 [ V 1 + fe{m).R(0lm>). 

Yi 
(4.6) 

ond( 

(4.7) 
cos(0<*>) - s i n ( ^ * ) ) 

sin(0<*>) cos(0<*>) 

correspondem respectivamente a rotagao e os parametros tx*^ e tfi a translagao nas 

diregoes x e y, respectivamente. 0 ponto medio Pm(x\*\y^) obtido e a projegao do 

ponto medio Pm(Xi,Yj) do modelo sobre a cena. 

Entretanto, os parametros de translagao tx*\t^ ainda nao sao conhecidos, necessi-

tando-se, portanto, que sejam determinados para que seja definida completamente. 

A determinagao dos parametros de translagao e e feita a part ir da equagao 

4.6, conhecendo-se os dois primeiros parametros 6^ e fe^ da transformagao e os 

pontos medios P m ( X / , l / ) do modelo e Pm(x{,yi) da cena escolhidos para se superpor 

u m ao outro. Entao, os valores de tx*^ e sao calculados pela equagao, 

fzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA & = Xi - fe^.[Xj. cos(e^) - Yj. rin(*M)] 

1 t[m) = Vi ~ fe&.[Xi. sin(0<*>) + V}. cos(0<*>)]. 

Estes parametros garantem a superposigao dos pontos medios dos segmentos Pm(xi,yi) 

da cena e Pm(Xj,Yj) do modelo e completam a definigao da referida transformagao 

E importante resaltar que os parametros tx*^ e <W encontrados atraves da equagao 

4.8 estao intrinsicamente ligados aos pontos da cena e do modelo que sao superpostos 

um ao outro. Por outro lado, os parametros fe^*' e $(*\ obtidos durante a geragao de 

hipoteses, estao relacionados apenas com os comprimentos dos segmentos casados da 

cena /,• e do modelo L j . 

A transformagao T^*> e aplicada a cada u m dos segmentos do modelo contidos nos 

vetores que caracterizam as hipoteses em analise. Por exemplo, considere a hipotese h 
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deste grupo, caracterizada pelo vetor Vk ^ = [i, /, el^h\d^h\ f e^]. Usando os parametros 

da transformagao e aplicando a equagao 4.6 ao ponto medio Pm(Xi, Yj) do 7-esirno 

segmento do modelo, obtem-se a projegao P m ( X / e , Y / e ) deste ponto na cena, cujas co-

ordenadas sao dadas por, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

XIc = «W + / e W . [ X j . cos(0W) - 17. sin(0(*>)] 

F / c = *(*) + fef?\[Xi. sm($M) + V>. cos(0<*))]. 

E m seguida, sao determinadas as variagoes de orientagao A6 entre os segmentos ca-

sados do modelo projetado na cena e o da cena e de distancia ADpm entre Pm(Xjc,Y[c) 

e o ponto medio do respectivo segmento casado na cena Pm(xi,y,). Os valores destas 

variagoes sao calculadas pela equagao, 

A Z ) p m = { [ x , - ^ P + ( t / i - y , J 2 } ^ 

onde 0(Ljc) e o angulo do 7-esimo segmento do modelo projetado na cena. 

Para decidir se a hipotese em verificagao e verdadeira ou nao, os valores encontrados 

para A 0 e ADpm, pela equagao 4.10, sao submetidos a fungao discriminante ponderada, 

dada por, 

f { A D p m , A 0 ) = P l . ^ + P 2 . W , (4.11) 

onde edmax = 2.Ld e o valor maximo permit ido para a distancia entre os dois pontos 

medios e eamax e o mesmo da equagao 4.4. Para que uma hipotese seja considerada 

como verdadeira, o valor desta fungao / ( . , . ) deve ser menor ou igual a u m . Qaunto 

menor for o valor desta fungao, melhor e o casamento entre os segmentos pertencentes 

a hipotese. Caso a hipotese seja verdadeira, o comprimento do segmento da cena 

contido na hipotese e adicionado ao pen'metro parcial do modelo para ser comparado ao 

pen'metro efetivo do modelo em analise. Este mesmo procedimento e adotado para cada 

nova hipotese considerada verdadeira, pertencente ao grupo de hipoteses em verificagao. 

Ao final da analise de cada grupo de hipoteses, se aceito pelo menos u m par de 
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hipoteses como verdadeiro, e associado ao mesmo um valor dado pela funcao discr imi-

nante de grupo fg(ADpm, A9), 

/ 9 ( A ^ , A . ) =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA f . E ^ + f . E i ^ . (4.12) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

v hv
 m a x v hv

 m a x 

0 parametro hv representa o numero de hipoteses verdadeiras do referido grupo. Esta 

funcao e usada para auxiliar na decisao de casos de contornos com mais de u m modelo 

presente (reconhecidos) e onde as hipoteses, geradas para os diferentes modelos, sejam 

conflitantes. U m exemplo seria o caso em que u m mesmo segmento da cena se encontre 

presente nas hipoteses avaliadas como verdadeiras para modelos distintos. 

Como proxima etapa, para os casos em que o valor da fungao, dada pela equagao 

4.11, e menor ou igual a u m , e feito o teste para saber se o criterio de oclusao e satis-

feito, ou seja, se a soma dos segmentos casados e maior ou igual a 50% do pen'metro 

efetivo do modelo em verificagao. Caso nao satisfeito este criterio, a proxima hipotese 

do mesmo grupo satisfazendo a equagao 4.11 e incorporada ao processo de verificagao. 

Este procedimento e repetido ate que todas as hipoteses do grupo sejam verificadas ou 

que seja satisfeito o criterio de oclusao. No caso de mais de u m modelo ter sido ident i -

ficado como presente na cena, faz-se tambem a verificagao para determinar se existem 

hipoteses conflitantes entre eles. Se existirem hipoteses em conflito, sera reconhecido 

como presente na cena o modelo que apresentar menor valor de / 5 , se o valor absoluto 

da diferenga entre os percentuais de oclusao for menor do que 10%. Caso contrario, e 

escolhido aquele modelo que obteve menor percentual de oclusao. 

0 problema de avaliagao de hipoteses sera solucionado por dois metodos distintos, 

conforme a escolha dos parametros de orientagao 9^ e de escala fe^ usados pela 

transformagao T^*\ O primeiro destes metodos, emprega valores de 9^ e fe^ iguais 

aqueles pertencentes ao vetor que caracteriza a hipotese mais provavel do grupo (menor 

valor de e/(")), ou seja, iguais a 9^ e fe^h\ com h sendo a hipotese mais provavel. 

No segundo metodo os parametros de sao calculados com base nos parametros 

e /e^*) das hipoteses em analise. Cada u m dos dois metodos sera tambem clas-

sificado conforme a determinagao dos parametros tx*^ e t^*\ caracterizando-se como 

tecnicas distintas de avaliagao de hipoteses. A primeira, efetiva o casamento entre os 
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pontos medios dos segmentos que compoem a hipotese mais provavel (referencia) e a 

segunda realiza pelo casamento entre os pontos cujas coordenadas sao calculadas como 

a media arit imetica das coordenadas dos pontos medios dos segmentos que formam as 

hipoteses em analises que satisfazem a equagao 4.11. 

As referencias ao primeiro e segundo metodos sera feita pela transformagao uti l izada 

T' ' e T, respectivamente. Os dois casos de determinagao dos parametros de translagao 

tj>> e descritos acima, serao referenciados pelo acrescimo dos subscritos h para o 

primeiro caso e m para o segundo caso. Desta maneira, o primeiro metodo e composto 

por duas tecnicas, cujas transformagoes sao dadas porzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA IJ*' e Tf£\ respectivamente. Da 

mesma maneira, o segundo metodo sera formado por duas tecnicas dadas por Th e T m . 

Nas proximas subsegoes sao descritos os dois metodos de avaliagao de hipoteses. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.3.1 Primeiro metodo de avaliagao de hipoteses 

0 primeiro metodo de avaliagao de hipoteses ut i l iza a transformagao T'm\ adotando-se 

como referencia para os parametros 0^ e fe^ os mesmos da hipotese h (menor erro 

el), ou seja, estes parametros sao iguais a 0^ e fe^h\ respectivamente. 

Considere a analise, por este metodo, de u m primeiro par de hipoteses {h, t] geradas 

para o modelo M ^ , agrupadas conforme o procedimento apresentado na subsegao 4.3.1. 

Estas hipoteses sao caracterizadas por seus respectivos vetores Vk ^ = [i, I,el^h\0^h\ 

fe^] e Vk = [j, J,el^\9^\ fe^]. Como mencionado acima, a determinagao da 

transformagao e portanto a avaliagao das hipoteses sera feita por duas tecnicas 

distintas. 

A primeira tecnica emprega uma transformagao = cujos parametros 0^ 

e fe^ sao extraidos diretamente do vetor Vk . A part ir destes, pela aplicagao da 

equagao 4.8, sao determinados os parametros e t**\ utilizando o casamento dos 

pontos medios do t-esimo segmento da cena e do 7-esimo segmento do modelo. 

Submete-se, neste caso, o J-esimo segmento casado do modelo, contido no vetor 

Vk ^ = [j, J, el^\ 0(t\fe^], a transformagao TJfK Deste modo, o segmento e projetado 

sobre o sistema de coordenadas da cena. 
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A segunda tecnica de avaliagao de hipoteses emprega uma transformagao T^** = 

Tf£) cujos parametros 6^ e fe^ tambem sao extraidos diretamente do vetor Vk . 

Entretanto, os parametros referentes a translagao, t£> e sao calculados atraves da 

equagao 4.8, util izando o casamento dos pontos medios calculados Pmc(x,y) da cena 

e PMk(X,y) do modelo. As coordenadas destes pontos sao calculadas como a media 

ar i t imet ica das coordenadas dos pontos medios Pmc(xi,yi) e Pmc(xj,yj) dos segmentos 

da cena e PMk(Xj, Yj) e PMk(Xj,Yj) dos segmentos do modelo, respectivamente. 

Para as cenas com contornos formados por mais de u m objeto, ou seja, com objetos 

parcialmente oclusos, ocorre com freqiiencia a fragmentagao de segmentos. Este pro-

blema e solucionado pelo uso de uma fungao discriminante cujos valores de l imiar de 

distancia entre os pontos medios edmax e acrescido de 50% em relagao ao valor usado 

na equagao 4.11, ou seja, edmax = 3.Ld- Esta fungao e aplicada, apos a verificagao de 

u m dado grupo de hipoteses, a todos os segmentos da cena e do modelo que nao foram 

casados durante a etapa de geragao de hipoteses. 

O aumento do valor de l imiar edmax em 50% se baseia no percentual permit ido de 

oclusao, que por sua vez se refere ao perimetro do modelo. Como o perimetro e dado 

pela soma dos lados, admite-se que cada segmento pode se encontrar ate 50% ocluso, 

pois e este o percentual adotado para a oclusao maxima de objetos. 

A referencia a esta maneira de lidar com o problema de fragmentagao sera feita 

como sendo uma terceira tecnica de avaliagao de hipoteses. E uma tecnica que uti l iza 

o casamento entre os pontos medios das hipoteses em verificagao para determinar se 

as hipoteses sao ou nao verdadeiras, levando em conta o problema de fragmentagao de 

segmentos da cena. 

Conhecendo-se todos os parametros da transformagao T^*\ esta e aplicada a cada 

um dos segmentos do modelo especificados pelos vetores que caracterizam cada par de 

hipoteses. Deste modo, os segmentos casados dos modelos sao mapeados para o sistema 

de coordenadas da cena. E m seguida, sao determinadas as variagoes de orientagao AO e 

de distancia /\Dpm entre cada u m dos pontos medios dos segmentos casados da cena e 

dos mapeamentos dos pontos medios dos segmentos do modelo. De posse destes valores, 

aplica-se entao a fungao discriminante (equagao 4.11) a todos os pares de hipoteses do 
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mesmo grupo, formados pela primeira hipotese (de referencia) e cada uma das demais 

hipoteses. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.3.2 Segundo metodo de avaliagao de hipoteses 

A ideia de uti l izar uma transformagao media neste segundo metodo e para posicionar 

na cena os segmentos casados do modelo de tal forma que diminua a distancia media 

entre os respectivos pontos medios, sem exceder o erro L<i permit ido por segmento. 

A transformagao empregada e uma transformagao media T cujos parametros 

sao inicialmente calculados a partir do primeiro par de hipoteses em avaliagao. Pos-

teriormente estes parametros serao atualizados a cada nova hipotese incorporada ao 

processo de avaliagao, desde que esta hipotese satisfaga a fungao discriminante dada 

pela equagao 4.11. Para determinar os parametros da transformagao media T , parte-se 

do principio de que os parametros relativos ao produto, fe^h\R(6^) (equagao 4.6) 

dependem apenas do casamento dos segmentos. Os parametros e referen-

tes a translagao, dependem tambem do casamento entre os pontos medios, conforme 

evidenciado pela equagao 4.6. Desta forma, o produto fe{h).R(0{h)) pode ser I S O -

lado, tornando-se possivel caracteriza-lo apenas por u m dos produtos /e**'.coe(0i ' ) 

ou fe*\ sin(0' ' ) . Deseja-se calcular o valor medio, ou valor esperado, de u m destes 

produtos, por exemplo E[fe^h\ cos(0^)] . Isto e suficiente para se determinar o va-

lor esperado E[cos(0^)} = cos(0*W), onde 0*^ £ Q valor do angulo que produz esta 

igualdade. 

Para o conjunto H de hipoteses agrupadas a hipotese h para o /c-esimo modelo, 

tem-se que zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

( EHfePO. cos(fl<»))] =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a ^ ^ j = E 1 / e ( » ) ] . B [ c o s ( « C ) ) ] , ^ 

j com w < hv, 

onde fe^ e 0^ sao independentes para qualquer w < hv e hv e o numero de hipoteses 

em verificagao. Pode-se encontrar o valor medio E[fe^] = Je e, a part i r deste, 
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calcular £[cos(0<H>)] = cos(0*W), atraves da seguinte equagao, 

£[cos(0(">)]zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = c o s ( ^ ) ) = ( 4 J 4 ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
LzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA- i  w=h ' e 

Desta maneira, sao determinados os parametros 0* e fe da transformagao media T . 

Resta calcular os parametros de translagao t£' e ty' para que esta transformagao fique 

completamente definida. A forma de calcular os parametros de translagao $W e 

caracterizam mais duas tecnicas de avaliagao de hipoteses, a quarta e quinta. 

A quarta tecnica ut i l iza uma transformagao — T^, ou seja, os parametros de 

translagao v£> e $W Sao iguais aos respectivos parametros tx
h>> e ^ da hipotese de 

referencia 1. 

A determinagao dos parametros t^ e t^ utilizados pela quinta tecnica e feita pelo 

caculo da media arit imetica entre os pontos medios da cena e do modelo contidos no par 

de hipoteses em avaliagao. Portanto, esta tecnica e caracterizada pela transformagao 

O emprego da quinta tecnica, adotando o procedimento de iniciar a avaliagao de 

hipoteses pelo calculo da transformada media a part ir do primeiro par de hipoteses 

e atualizar este caculo para cada hipotese do mesmo grupo que satisfaga a fungao 

discriminante, produz u m aumento do numero de hipoteses a serem verificadas. Este 

fenomeno introduz uma maior discrepancia nos parametros de translagao e conseqiien-

temente compromete o posicionamento relativo entre o modelo e a cena. A figura 

4.3 i lustra este fenomeno para uma cena contendo o objeto Arco rotacionado de 60° 

graus em relagao a sua posigao de treinamento. 0 grupo de hipoteses responsavel pelo 

casamento e composto da seguinte forma: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Model o a r c o :  Hi p. [ c e na , mo de l o , t he t a , e r r o , f e , t x , t y ]  

Gr upo:  0 

Hi p.  0:  [ 9, 8, 60, 0. 070, 0. 930, 168, - 62]  

Hi p.  1:  [ 1, 9, 63, 0. 071, 0. 929, 176, - 56]  

! Aquela com menor valor dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA el. 
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Figura 4.3: Posicionamento do modelo casado na cena: a) usando o grupo completo 

de hipoteses e b) usando apenas as tres primeiras hipoteses. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Hi p.  2:  [ 4, 1, 69, 0. 138, 0. 862, 189, - 37]  

Hi p.  3:  [ 3, 0, 73, 0. 265, 0. 735, 186, - 6]  

Ao analisar este grupo de hipoteses, verifica-se que a u l t i m a delas, Hip . 3, possui u m 

valor de parametro ty distante dos valores associados as outras hipoteses do grupo. 

Este fato tambem e confirmado pela figura 4.3, por comparagao do posicionamento do 

modelo do objeto na cena entre as figuras 4.3.a e 4.3.b. Isto evidencia a influencia da 

dispersao entre os parametros de translagao no posicionamento do modelo na cena. 

O problema exposto acima pode ser solucionado por uma filtragem, ou eliminagao 

por l imiar , de hipoteses, considerando os parametros de translagao. Isto pode ser feito 

logo apos o processo de geragao de hipoteses ou apos o casamento do modelo do objeto 

na cena. Adotou-se esta u l t i m a solugao por envolver apenas o grupo de hipoteses 

responsavel pelo casamento, reduzindo portanto o numero de hipoteses e conseqiiente-

mente o tempo de filtragem. 

O fenomeno descrito acima pode ser produzido pelos dois valores dos parametros 

de translagao, associados a cada hipotese. Portanto, o processo de filtragem deve ser 
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Parametros 1° Metodo 2° Metodo Parametros 

Tecnicas Tecnicas 

Parametros 

l a 2 a zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA3^ 4a 5^ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0 0(h) 0(h) 0(h) 0* 0* 

fe feW fe fe 

tx tih) U U t(h) 
U 

ty h 
t(h) 

h 

Tabela 4 .1: Resumo dos dois metodos e suas tecnicas. 

realizado sobre ambos os parametros, tx e ty, adotando-se como l imiar minimo o valor 

absoluto da media de cada um dos parametros. Portanto, somente continuam no grupo 

aquelas hipoteses cujos valores absolutos de tx e de ty sao superiores aos respectivos 

valores absolutos de suas medias tx e ty. 

Apos submeter o grupo de hipoteses ao processo de filtragem descrito acima, calcula-

se a transformada media entre as hipoteses que continuaram no grupo. Baseado nesta 

transfomada e entao feita uma reavaliagao do grupo de hipoteses para determinar sua 

fungao discriminante / 5 , o percentual de oclusao e o posicionamento do modelo sobre 

a cena. 

A tabela 4.1 mostra de forma resumidaos parametros que compoem a transformagao 

geometrica uti l izada por cada uma das cinco tecnicas. Nesta tabela, os parametros tx e 

ty se referem aqueles obtidos pelo casamento dos pontos medios, cujas coordenadas sao 

calculadas como a media arit imetica das coordenadas dos pontos medios dos segmentos 

pertencentes as hipoteses em analises. 

Ao concluir a avaliagao das hipoteses para um determinado modelo, o mesmo deve 

ser localizado, caso tenha sido reconhecido. A descrigao desta tarefa e feita na segao 

seguinte. 
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4.4 Localizagao de formas reconhecidas 

U m a das tarefas mais importantes de um sistema de visao e a localizacao dos modelos 

reconhecidos. Esta e uma tarefa indispensavel para sistemas que manipulam partes 

numa l inha de producao. 

0 sistema proposto executa a tarefa de localizar formas reconhecidas empregando 

a mesma transformagao util izada para o reconhecimento de uma determinada 

forma numa cena. Esta transformagao e aplicada ao centroide, calculado a part i r das 

coordenadas dos vertices de cada modelo durante o processo de modelagem descrito 

no capitulo 3, subsegao 3.5.3. A posigao da projegao deste centroide, no sistema de 

coordenadas da cena, caracterizara a posigao do objeto reconhecido na cena. 



Capitulo 5 

Resultados experimentais 

5.1 Introdugao 

Neste capitulo, a metodologia de reconhecimento de formas proposta e avaliada atraves 

de resultados obtidos experimentalmente. Esta avaliacao e baseada em parametros 

objetivos medidos e na analise e classificacao dos objetos presentes nas cenas utilizadas, 

tendo por objetivo demonstrar o desempenho de uma determinada tecnica. A lem disso, 

constitui uma importante forma de validagao de novas tecnicas desenvolvidas. 

Os experimentos apresentados nesta tese ut i l i zam tres tipos de cenas. 0 primeiro 

t ipo e composto por cenas reais, obtidas de imagens digitals. 0 segundo t ipo corres-

ponde a cenas geradas com auxilio do editor grafico " X F I G " , util izando objetos cujos 

contornos foram obtidos de cenas reais atraves do algoritmo B T V E , descrito no capitulo 

3. Finalmente, o terceiro t ipo de cenas, e obtido pela rotacao de imagens gradientes 

em torno do primeiro ponto de borda, sempre no sentido horario. Nestas ultimas ce-

nas estao presentes apenas u m objeto. A ideia de empregar nos testes cenas geradas 

artificialmente e para melhor controlar a quantidade de oclusao e com isto ajudar na 

analise das tecnicas desenvolvidas. 

Para os resultados mostrados sao considerados dois exemplos de objetos isolados e 

tres com cenas onde os objetos aparecem superpostos uns aos outros. 

84 
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Cada contorno fechado e analisado isoladamente, obedecendo a seqiiencia de ob-

tengao dos mesmos nas cenas. Portanto, inicia-se pelo contorno que possuir o primeiro 

ponto de borda, localizado pela varredura linha-a-linha da imagem gradiente. Os de-

mais contornos, que possam estar presentes na imagem gradiente, possuem os primeiros 

pontos de borda em linhas posteriores a l inha do primeiro ponto de borda do contorno 

anterior. 

A avaliagao e realizada considerando u m conjunto de treinamento de onze objetos, 

ou seja, sao onze modelos poligonais e os seus atributos extraidos, conforme descrito 

na subsegao 3.5.3 (figura 3.12). 

Os valores de limiares empregados para o erro relativo t\ e a distancia maxima 

permit ida Ld sao de 0.30 e 2.0 pixels, respectivamente. Aos pesos pi e p2 e a oclusao 

maxima permit ida foram atribuidos os valores 0.60, 0.40 e 50%, respectivamente. 

Os resultados serao apresentados na seqiiencia: a) as figuras contendo os contornos 

e os modelos das cenas; b) resultados obtidos para as cinco tecnicas, mostrados atraves 

de figuras nas quais se encontram superpostos os modelos da cena e dos objetos reco-

nhecidos e c) parametros usados para avaliar o desempenho das tecnicas, listados em 

tabelas. 

A segao seguinte deste capitulo define os parametros empregados na avaliagao de de-

sempenho. Na segao 5.3 sao mostradas as cenas a serem submetidas as varias tecnicas 

de avaliagao de hipoteses, na segao 5.4 sao mostrados os resultados produzidos pela 

primeira, segunda e terceira tecnicas. A segao 5.5 mostra os resultados obtidos pela 

aplicagao da quarta e quinta tecnicas e finalmente na segao 5.6 sao analisados os resul-

tados e tiradas algumas conclusoes. 

5.2 Parametros para avaliagao de desempenho 

O parametro mais importante na avaliagao de um sistema de visao para aplicagoes em 

linhas de produgao industrials e o tempo gasto para reconhecer e localizar corretamente 

os objetos nas cenas. Para estas e outras aplicagoes em tempo real, este tempo deve 
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ser o menor possivel. Nesta tese, o parametro tempo e composto por duas parcelas: a) 

o tempo empregado nos processos de segmentacao, modelagem do contorno e geracao 

de hipoteses chamado de t s m g e b) o tempo empregado para a avaliagao das hipoteses 

(classificagao) e localizacao do modelo na cena, tci. Os valores destes tempos sao obtidos 

calculando o tempo medio de dez execugoes distintas para cada u m dos processos 

mencionados acima. 

U m criterio objetivo para avaliar uma determinada tecnica de reconhecimento de 

formas e a precisao do posicionamento relativo entre as formas poligonais da cena e as 

formas poligonais dos objetos. Este criterio pode ser medido por dois parametros: as 

variacoes media de distancia ADpm, em pixels, e de orientacao AO, em graus, entre 

os pontos medios dos segmentos casados da cena e do modelo identificado. 0 valor 

maximo permit ido para o parametro ADpm nao deve exceder o valor de l imiar Ld 

empregado no processo de modelagem. Alem disso, e usada tambem uma fungao que 

expressa uma combinagao ponderada destes parametros. Esta e a fungao discriminante 

de grupo fg (equagao 4.11), que sera tanto menor quanto mais coincidente for a posigao 

das formas presentes na cena e nos modelos reconhecidos. Nesta tese sao utilizados, 

na avaliagao das tecnicas de reconhecimento, estes dois parametros medios e a fungao 

discriminante de grupo fg. Outro parametro a ser medido para avaliar as tecnicas e o 

percentual de oclusao poc, o qual participa no processo de decisao sobre a classificagao 

dos objetos. 

Alem dos parametros descritos acima, e medida tambem a taxa de redugao de 

hipoteses r / n obtida pelo emprego do mecanismo de controle do numero de hipoteses 

geradas e agrupadas. Esta taxa e dada pela relagao entre o numero total de hipoteses 

geradas sem uti l izar aquele mecanismo e o numero total de hipoteses a serein analisadas, 

utilizando o controle do numero de hipoteses. 

A terceira tecnica, dentre as descritas no capitulo 4, possui a propriedade de poder 

incorporar, ao perimetro parcial, o comprimento de segmentos que ainda nao foram 

casados. Tal propriedade somente pode ser avaliada pelo perimetro parcial maximo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Pp(max) obtido, principalmente para objetos que foram rejeitados pelo criterio de oclusao 

mas que possuem pelo menos u m par de hipoteses verdadeiras. Para os casos de objetos 
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reconhecidos esta propriedade pode ser avaliada pelo percentual de oclusao poc. 

Na segao seguinte sao mostradas as cenas que serao analisadas e medidos os seus 

parametros, para possibilitar uma avaliagao objetivas das cinco tecnicas desenvolvidas. 

5.3 Cenas a serem analisadas 

As cenas 1 e 2, contendo apenas objetos isolados, sao do terceiro t ipo . As cenas 3, 4 e 

5, contem contornos com mais de um objeto presente, sendo a cena 3 do primeiro t ipo 

e as cenas 4 e 5 do segundo t ipo . 

Os tempos, em milissegundos, gastos nos processos de segmentagao, modelagem, 

extragao de atributos e geragao de hipoteses t s m g para as cenas 1, 2, 3, 4 e 5 foram 48, 

49, 300, 19 e 20 ms, respectivamente. 

As figuras mostradas neste capitulo, referentes a classificagao, estao ampliadas duas 

vezes para facilitar a compreensao visual dos processos de modelagem e de casamento 

entre as formas. As demais figuras mostram os objetos no tamanho real. 

As cenas sao compostas por objetos isolados (cenas 1 e 2) e por objetos parcialmente 

oclusos (cenas 3, 4 e 5). Os contornos e os modelos dos objetos que compoem estas 

cenas sao mostrados na figura 5.1. 

Considere inicialmente as cenas 1 e 2 do terceiro t ipo contendo u m objeto cada. 

A primeira e u m objeto retangular denominado Bloco, apropriado para se obter um 

modelo poligonal. A segunda e um objeto denominado Arco, com regioes de contorno 

curvas e retas. As figuras 5.2.a e 5.2.b mostram as cenas 1 e 2, respectivamente. Cena 

1 e obtida pela rotagao de 300°, em torno do primeiro ponto de borda, da imagem 

gradiente que originou o contorno mostrado na figura 5.2.a. Cena 2 e composta pelo 

objeto Arco rotacionado de 60°, adotando-se o mesmo procedimento. 

Considere a cena 3, do primeiro t ipo , contendo tres contornos fechados, como ilus-

trado na figura 5.3. No primeiro contorno os objetos Bloco, Cadeado, Chave, Fenda e 

Triang2 se encontram superpostos. Os outros dois contornos, contendo objetos isola-

dos, nao serao analisados neste trabalho. A analise desta cena sera feita apenas para 
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e)Cha 

h)Arco c)Arcd2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0 Fen da 

d) Bloco2 

Contorno 

— — — Mndclo 

• Vert ices 

g) Cadcado h) Triaiig2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 5.1: Conjunto de objetos que compoem as cinco cenas. 

Contorno 

Modelo 

• Vert ices 

Figura 5.2: Contornos e modelos poligonais das cenas: a) cena 1 e b) cena 2. 



Figura 5.3: Contorno e modelo poligonal da cena 3, contendo cinco objetos present. 
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Cena 

Figura 5.4: Modelo poligonal da cena 4. 

o primeiro contorno fechado. 

Cena 4 e do segundo t ipo , composta pela superposigao dos objetos Arco, Arco2 e 

Bloco. A figura 5.4 mostra o modelo poligonal desta cena. 

Finalmente, a cena 5 e do segundo t ipo , composta pela superposigao dos objetos 

Arco, Bloco e Fenda. A figura 5.5 mostra o modelo poligonal desta cena. 

Na segao seguinte sao apresentados os resultados obtidos para as tres primeiras 

tecnicas (primeiro metodo). Os resultados das tecnicas referentes ao segundo metodo 

sao mostrados na segao 5.5. 0 desempenho destas tecnicas e avaliado atraves de figuras, 

pela superposigao dos modelos reconhecidos ao modelo da cena e de tabelas, contendo 

os valores medidos dos parametros definidos na segao 5.2. 

5.4 Resultados obtidos pelas p r i m e i r a , segunda e 

terceira tecnicas 

0 processo de agrupamento de hipoteses produz grupos com pelo menos duas hipoteses. 

Cada grupo e ordenado pelo erro relativo eft'h A primeira hipotese de cada grupo e 

aquela com menor valor de erro el^\ 

Para cada uma das tecnicas, os modelos reconhecidos sao posicionados sobre a cena 

empregando sua respectiva transformada, ou seja, para a pr imeira tecnica e Tffl 
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Figura 5.5: Modelo poligonal da cena 5. 

para a segunda e terceira tecnicas, descritas no capitulo 4. 

Os resultados experimentais obtidos pelo emprego das tres primeiras tecnicas sao 

mostrados a seguir. Estas tres tecnicas compoem o primeiro metodo de avaliagao de 

hipoteses e sao caracterizadas pela maneira de obter os parametros de translagao, como 

descrito na subsecao 4.3.1. 

As tres tecnicas aplicadas as cenas 1 e 2 produzem os resultados mostrados na 

figura 5.6. Pode-se observar que para a cena 1 os resultados obtidos sao praticamente 

identicos (figuras 5.6.a e 5.6.b). Para a cena 2, a primeira tecnica foi incapaz de 

reconhecer o objeto Arco, enquanto que os resultados produzidos pela segunda (figura 

5.6.c) e terceira (figura 5.6.d) tecnicas indicam u m melhor desempenho daquela. Esta 

conclusao e comprovada pelos menores valores de ADpm, AO e / 5 , produzidos pela 

segunda tecnica, de acordo com a tabela 5.1. Entretanto, a terceira tecnica reduz o 

percentual de oclusao poc de 40% para 19%, em relacao a segunda tecnica, as custas 

de valores maiores daqueles parametros. 

Com relacao a cena 3, os resultados produzidos pelas tres tecnicas sao mostrados 

nas figuras 5.7, 5.8 e 5.9. Pode-se observar que o desempenho das tres tecnicas e 

bastante semelhante o que e comprovado pelos dados da tabela 5.1. As tres tecnicas 
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• Cena 

* Modelo reconhecido 

b) d) 

Figura 5.6: Modelos poligonais das formas reconhecidas superpostos aos modelos das 

cenas: a) cena 1 pela aplicacao da primeira tecnica, b) cena 1 pela aplicacao da segunda 

e terceira tecnicas, c) cena 2 pela aplicacao da segunda tecnica e d) cena 2 pela aplicacao 

da terceira tecnica (incluindo fragment acao). 
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Figura 5.7: Resultado obtido pela aplicacao da primeira tecnica a cena 3. 

foram capazes de identificar os objetos que deram origem a pelo menos u m par de 

hipoteses verdadeiras, ou seja, o Cadeado e o Triang'2. A terceira tecnica comete 

um erro acidental ao identificar o objeto Chave numa posigao incorreta. Isto ocor-

reu como conseqiiencia de uma hipotese gerada entre segmentos do objeto e da cena 

nao pertencente aquele. Alem disso, uma hipotese adicional e gerada como resultado 

de considerar o problema da fragmentagao descrito na subsegao 4.3.1 do capitulo 4, 

contribiiindo ainda mais para o erro cometido. 

A figura 5.10 mostra os resultados obtidos pela aplicagao das tres tecnicas a cena 

4. A unica diferenga notavel de desempenho neste caso e com relagao ao tempo tc[ 

(tabela 5.1), que aumenta com a complexidade da tecnica, sendo portanto maior para 
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Figura 5.8: Resultado obtido pela aplicacao da segunda tecnica a cena 
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Figura 5.9: Resultado obtido pela aplicacao da terceira tecnica a cena 
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Figura 5.10: Resultado obtido pela aplicacao das tecnicas a cena 4: a) primeira, b) 

segunda e c) terceira. 

a terceira tecnica. Nenhuma delas foi capaz de reconhecer o objeto Arco, presente na 

cena. 

Finalmente, os resultados obtidos com a cena 5 pela aplicacao da primeira, se-

gunda e terceira tecnicas sao mostrados nas figuras 5.11, 5.12 e 5.13, respectivamente. 

Novamente, as tres tecnicas apresentam desempenho praticamente identicos. Os tres 

objetos presentes na cena foram corretamente identificados. As pequenas diferencas 

de posicionamento que podem ser observadas nas figuras sao irrelevantes na pratica, 

como indicado pelos valores de parametros listados na tabela 5.1. 

Os parametros medidos pela aplicagao da primeira, segunda e terceira tecnicas de 
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Figura 5.12: Resultado obtido pela aplicacao da segunda tecnica a cena 5. 
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Figura 5.13: Resultado obtido pela aplicacao da terceira tecnica a cena 5. 

avaliagao de hipoteses sao listados na tabela 5 .1 1 . 

Portanto, os resultados acima analisados indicam que dentre as tres tecnicas que 

compoem o primeiro metodo de avaliagao de hipoteses, a segunda e a terceira tecnicas 

apresentam um melhor desempenho do ponto de vista de identificagao dos objetos 

presentes nas cenas. Isto e conseguido as custas de u m maior tempo de processamento. 

Para as cenas 3, 4 e 5, nas quais as tres tecnicas obtem a mesma taxa de redugao 

de hipoteses Tfc, o tempo de classificagao e localizagao tci aumenta com a complexidade 

da tecnica. 

Apesar de cometer um erro de classificagao, a terceira tecnica e a linica que consegue 

reduzir o percentual de oclusao. Isto e realizado as custas de u m acrescimo no tempo 

de verificagao de hipoteses, dado a sua maior complexidade, e/ou de um acrecimo na 

fungao de grupo fg. Este fato e comprovado na cena 5, com o objeto Fenda, e na 

cena 2. Tambem na cena 4 para o objeto Arco (presente na cena), apesar de nao 

identificado, esta tecnica consegue aumentar o perimetro parcial maximo Pp(mnx) deste 

objeto para 49%. As outras tecnicas obtem u m perimetro parcial maximo para este 

objeto de apenas 24%. 

l * Significa que o objeto nao foi reconhecido, portanto os parametros nao podem ser medidos. 
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Primeira tecnica 

Cenas tci (ms) Objetos ADpm (pixels) A0° h Poc(%) 

1 020.4 1.56 Bloco 1.06 01 0.64 00 

2 046.4 2.91 Arco zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA* * * * 

3 294.0 1.86 Cadeado 2.43 04 1.49 48 

Triang2 2.00 04 1.22 49 

4 103.5 2.41 Arco2 1.00 04 0.62 39 

Bloco 2.00 01 1.20 35 

Arco 0.48 00 0.29 31 

5 104.3 2.47 Bloco 2.22 00 1.33 30 

Fenda 0.35 01 0.22 47 

Segunda tecnica 

1 019.7 3.00 Bloco 0.33 00 0.20 00 

2 050.3 3.32 Arco 2.27 06 1.40 40 

3 366.0 1.86 Cadeado 2.43 04 1.49 48 

Triang2 1.12 04 0.70 49 

4 118.7 2.41 Arco2 1.00 04 0.62 39 

Bloco 2.00 01 1.20 35 

Arco 0.40 00 0.24 31 

5 080.0 2.47 Bloco 1.20 02 0.73 30 

Fenda 0.25 01 0.16 47 

Terceira tecnica 

1 019.6 1.56 Bloco 0.50 01 0.31 00 

2 062.0 2.91 Arco 3.16 10 1.97 19 

Cadeado 1.22 05 0.76 48 

3 402.0 1.86 Cliave 1.61 0 1 1.00 48 

Triang2 1.12 05 0.70 49 

4 165.2 2.41 Arco2 0.75 04 0.47 39 

Bloco 0.64 00 0.39 35 

Arco 0.40 00 0.24 31 

5 113.5 2.47 Bloco 1.20 02 0.73 29 

Fenda 0.71 01 0.43 34 

Tabela 5.1: Resultados obtidos pela primeira, segunda e terceira tecnicas para as cinco 

cenas. 
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Do ponto de vista de posicionamento dos modelos na cena, a terceira tecnica produz 

os melhores resultados. Este fato pode ser observado por u m maior equilibrio entre 

as variacoes angular AO e de distancia ADpm para quase todos os objetos nas cenas, 

listados na tabela 5.1. 

Os resultados apresentados nesta segao podem ser melhorados pelo emprego de 

tecnicas mais complexas, cujos resultados sao mostrados na segao seguinte. 

5.5 Resultados obtidos pelas quar ta e q u i n t a tec-

nicas 

Os resultados apresentados nesta segao se referem a quarta e quinta tecnicas, descritas 

na subsegao 4.3.2. Apenas a quinta tecnica emprega o processo de filtragem de hipoteses 

por l imiar descrito na subsegao 4.3.2. 

Os parametros medidos, resultantes da aplicagao da quarta e quinta tecnicas sao 

listados na tabela 5.2. 

A quarta tecnica de avaliagao de hipoteses nao foi capaz de identificar o objeto Arco 

presente na cena 2. Na figura 5.14.a e ilustrado o resultado obtido com a cena 1, onde 

o objeto Bloco foi identificado. Tambem nesta figura, pode-se observar os resultados 

produzidos pela quinta tecnica nas cenas 1 e 2, 5.14.b e 5.14.C, respectivamente. A 

diferenga favoravel a quinta tecnica e comprovada pelos valores dos parametros listados 

na tabela 5.2. Observa-se tambem que esta tecnica distribui mais uniformementeo erro 

de posicionamento entre os segmentos da cena e do modelo. Isto acarreta u m menor 

valor de fg e portanto em u m melhor posicionamento do objeto sobre a cena. 

Os resultados obtidos com a cena 3 sao claramente favoraveis a quinta tecnica, como 

pode ser observado nas figuras 5.15 e 5.16. Esta superioridade e verdadeira tanto no 

que se refere ao reconhecimento (a quarta tecnica foi incapaz de identificar o Triang2) 

quanto em termos de posicionamento dos modelos na cena, indicados por menores 

valores dos parametros ADpm, AO e fg (tabela 5.2). 
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b) c) 

Figura 5.14: Modelos poligonais das duas cenas contendo os objetos reconhecidos re-

sultante da aplicagao das duas tecnicas: a) quarta tecnica a cena 1, b) quinta tecnica 

a cena 1 e c) quinta tecnica a cena 2. 
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FigurazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 5.16: Resultados obtidos pela quinta tecnica aplicada a cena 3. 
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Cena 

Modelo reconhecido 

a) 

Figura 5.17: Resultados obtidos pelas duas tecnicas aplicadas a cena 4: a) quarta 

tecnica e b) quinta tecnica. 

Com a cena 4, como j a havia ocorrido antes com o primeiro metodo, novamente o 

objeto Arco nao foi reconhecido. Este resultado e mostrado na figura 5.17 para as duas 

tecnicas que compoem o segundo metodo. Para os demais objetos presentes na cena, 

o desempenho das duas tecnicas e bastante semelhante. 

Finalmente, os testes realizados com a cena 5 levaram ao reconhecimento de todos 

os objetos presentes, com ambas as tecnicas utilizadas. Isto e mostrado nas figuras 5.18 

e 5.19. Apenas para o objeto Fenda, a quarta tecnica resultou em u m posicionamento 

ligeiramente superior ao da quinta tecnica, comprovado pelos valores dos parametros 

listados na tabela 5.2. 

Dentre as duas tecnicas que compoem o segundo metodo de avaliagao de hipoteses, 

a quinta e a linica que apresenta u m desempenho plenamente satisfatorio do ponto de 

vista de identificagao dos objetos presentes nas cenas. 

Os resultados indicam que para as cenas 3, 4 e 5, nas quais as duas tecnicas obtem 

a mesma taxa de reducao de hipoteses T / J , O tempo de classificagao e localizagao tci 
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Quarta tecnica 

Cenas tzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAci (ms) Th Objetos ADpm (pixels) A6° U Poc(%) 

1 013.6 3.00 Bloco 1.18 01 0.71 00 

2 034.4 2.91 Arco zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA* * * * 

3 242.9 1.71 Cadeado 1.35 03 0.83 48 

Triang2 * * * * 

4 81.6 2.41 Arco2 1.05 03 0.65 39 

Bloco 1.50 00 0.90 35 

Arco 0.40 00 0.24 31 

5 079.5 2.47 Bloco 1.66 00 1.00 30 

Fenda 0.00 01 0.00 47 

Quinta tecnica 

1 014.8 1.56 Bloco 1.09 01 0.66 00 

2 035.3 2.91 Arco 1.36 05 0.85 40 

3 262.9 1.71 Cadeado 0.91 03 0.57 48 

Triang2 0.47 02 0.30 49 

4 085.4 2.41 Arco2 0.71 03 0.44 46 

Bloco 0.67 00 0.40 31 

Arco 0.33 00 0.20 31 

5 097.2 2.47 Bloco 0.71 01 0.43 30 

Fenda 0.47 01 0.29 47 

Tabela 5.2: Resultados obtidos pela quarta e quinta tecnicas para as cinco cenas. 



Resultados experimentais zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA107 

aumenta com a complexidade da tecnica. 

Do ponto de vista de posicionamento dos modelos na cena, a quinta tecnica produz 

os melhores resultados. Este fato pode ser observado por um maior equilibrio entre 

as variacoes angular AO e de distancia ADpm para quase todos os objetos nas cenas, 

listados na tabela 5.2. Como resultado, em geral, o valor da fungao discriminante de 

grupo fg e menor para esta tecnica do que para a quarta tecnica. 

Os resultados obtidos pela aplicagao das cinco tecnicas de avaliagao de hipoteses sao 

analisados em conjunto na segao seguinte, bem como sao tiradas algumas conclusoes. 

5.6 Analise geral dos resultados e conclusoes 

0 tempo gasto para realizar a tarefa de reconhecimento e localizagao do modelo na 

cena e fungao do numero de hipoteses e da complexidade da tecnica usada no processo 

de verificagao de hipoteses. 

Os resultados apresentados nas segoes anteriores indicam que a velocidade de pro-

cessamento das tecnicas depende da taxa de redugao de hipoteseszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA T^. Isto significa que 

tecnicas mais complexas podem ser mais rapidas, desde que apresentem uma maior 

taxa de redugao de hipoteses. U m exemplo deste fato ocorre para a cena 1, como pode 

ser observado comparando-se os dados referentes a primeira e quarta tecnicas, listados 

nas tabelas 5.1 e 5.2, respectivamente. 

Para cenas nas quais as mesmas taxas r/, sao obtidas, o tempo de execugao das 

tarefas de reconhecimento e localizagao cresce, em geral, com a complexidade das 

tecnicas, como esperado. Este fato pode ser comprovado pelos dados mostrados na 

tabela 5.1 para as cenas 3, 4 e 5 para o primeiro metodo de avaliagao. Comprovado 

tambem pelos dados listados na tabela 5.2 para o segundo metodo e por analise das 

mesmas cenas. 

A aplicagao da quarta tecnica as cena 2 e 5 produziu resultados diferentes para 

o mesmo objeto Arco presentes nas duas cenas, ou seja, este objeto e reconhecido 

na cena 5 e nao o e na cena 2. Este fato se explica pela natureza das duas cenas, 
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por ser gerada artificialmente a part ir do modelo original, a cena 5 preserva muitos 

segmentos daquele, facilitando desta forma a sua identificagao. Por outro lado, a cena 

2 e obtida pela rotacao, em torno do primeiro ponto de borda, da imagem gradiente do 

objeto original e passa por todo o processo de segmentacao descrito na segao 3.3. Este 

processo produz maiores variagoes nos modelos se comparado ao processo de obtengao 

do modelo da cena 5. 

A terceira tecnica, em geral, reduz o percentual de oclusao p o c , como pode ser 

observado nos dados listados nas tabelas 5.1 e 5.2 para as cenas 2, 3 (objeto Cadeado) 

e 5 (objetos Bloco e Fenda). Na tentativa de reduzir este percentual, esta tecnica 

pode cometer erros como ocorreu com a cena 3, na qual e identificado acidentalmente 

o objeto Chave (presente na cena), cujos segmentos casados nao correspondem aos do 

modelo. Isto resultou num errado posicionamento do modelo (figura 5.9). Entretanto, 

na analise da cena 4, consegue acumular um perimetro parcial maximo Pp(max) de 47% 

do objeto Arco, presente na cena, contra apenas 24% obtidos pelas outras tecnicas. 

Quanto a classificagao dos objetos presentes nas cenas, aparecendo isolados ou oclu-

sos, a segunda e quinta tecnicas executam esta tarefa sem cometer erros de classificagao. 

A primeira e quarta tecnicas sao incapazes de reconhecer o objeto Arco, presente na 

cena 2. A terceira tecnica comete apenas o erro acidental descrito anteriormente. 

A quinta tecnica reduz as variagoes medias de distancia e de orientagao, produzindo 

u m posicionamento relativo mais centralizado entre os segmentos dos objetos reconhe-

cidos e os segmentos da cena. Este fato pode ser comprovado tambem por observagao 

visual das figuras apresentadas na segao anterior e pelo valor da fungao discriminante 

de grupo fg, listados nas tabelas. 

Com base nos resultados mostrados na segao anterior e nos comentarios acima, 

podem ser tiradas as seguintes conclusoes: 

1. o tempo de execugao das tarefas de reconhecimento e localizagao dos objetos 

presentes nas cenas e inversamente proporcional a taxa de redugao de hipoteses, 

indicando a importancia do emprego da estrategia de controle do numero de 

hipoteses geradas, 
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2. a terceira tecnica pode possibilitar o reconhecimento de objetos presentes na cena 

que nao foram identificados pelas outras tecnicas, por incorporar segmentos do 

modelo e da cena ate entao nao casados, 

3. as tecnicas terceira e quinta produzem menores erros de localizagao dos objetos, 

avaliados pelas variagoes medias de orientagao e de distancia, 

4. portanto, as terceira e quinta tecnicas de avaliagao de hipoteses ou uma com-

binagao destas, sao as mais adequadas para uso no sistema de visao proposto. 



Capitulo 6 

Conclusoes, contribuigoes e 

trabalhos futuros 

M u i t o embora diversos sistemas de visao 2D (bidimensional) tenham sido desenvolvidos 

nos l i l t imos anos, esta ainda constitui uma importante area de pesquisa, como pode 

ser comprovado pelo constante fluxo de trabalhos publicados. Esta relevancia deve-se 

ao fato de que as solucoes de problemas em 2D conduzem muitas vezes as solugoes de 

problemas em 3D e pela existencia de um grande numero de situagoes reais que podem 

ser resolvidas satisfatoriamente em 2D. 

0 trabalho apresentado nesta tese abordou aspectos nao ainda explorados do pro-

blema de reconhecimento de formas bidimensionais em imagens, atraves do casamento 

de modelos poligonais. E m conseqiiencia, varios resultados originais foram obtidos, t r a -

zendo contribuigoes para o estado da arte nesta area. As principals destas contribuigoes 

sao listadas a seguir: 

1. o desenvolvimento de u m algoritmo de segmentagao por rastreamento de bordas, 

chamado de B T V EzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (boundary tracking com vizinhanga expandida) [71]; 

2. o desenvolvimento de um algoritmo seqiiencial para a modelagem de contornos 

2D, o qual produz modelos com precisao e complexidade equivalentes aos algorit-

mos considerados como classicos, mas com um tempo de processamento inferior zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

110 
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[86, 81], 

3. o estabelecimento de uma nova metodologia de reconhecimento de formas em 2D. 

Os seguintes aspectos inovadores podem ser destacados nesta metodologia: 

(a) realiza simultaneamente as etapas de segmentacao, modelagem e geracao de 

hipoteses, 

(b) permite reconhecer objetos isolados ou parcialmente visiveis, com o emprego 

do algoritmo seqiiencial de modelagem de contornos, 

(c) ut i l iza processos de controle e agrupamento de hipoteses baseados em criterios 

objetivos que dependem do processo de modelagem e do conjunto de mode-

los usados, reduzindo o tempo de processamento, 

(d) introduz tecnica para verificagao de hipoteses que permite melhorar o posi-

cionamento relativo entre os modelos casados e o modelo da cena, resultando 

em maior precisao na localizagao das formas reconhecidas, 

(e) aborda o problema da fragmentagao de segmentos, em decorrencia da oclusao 

de objetos num mesmo contorno, pelo acrescimo no valor do l imiar edmax 

(equagao 4.11) no processo de verificagao de hipoteses, 

(f) introduz dois metodos que se subdividem em cinco tecnicas distintas para a 

validagao de hipoteses, 

(g) pode ser aplicada em situagoes onde u m baixo tempo de processamento e 

exigido (da ordem de 0.5 segundos). 

Adicionalmente, com relagao as tecnicas de avaliagao de hipoteses referida no i tem 

f) acima, podem ser destacados os seguintes aspectos inovadores: 

1. o emprego de fungoes discriminantes para agrupar e ordenar as hipoteses, 

2. as fungoes discriminantes ut i l izam um l imiar maximo variavel para o angulo entre 

segmentos casados. Este l imiar possibilita a integragao entre os processos de 

modelagem e de reconhecimento, atraves das fungoes discriminantes. 
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Entretanto, o problema aqui abordado nao pode ainda ser considerado esgotado. 

Abaixo sao listados sugestoes para trabalhos futuros: 

1. implementagao de uma tecnica de verificagao de hipoteses, resultante da inte-

gragao das terceira e quinta tecnicas testadas neste trabalho, 

2. elaboragao de u m f i l tro para os parametros de translagao, baseado nas proprie-

dades geometricas dos modelos produzidos durante o processo de treinamento, 

3. desenvolvimento de u m processo de agrupamento de segmentos semelhantes per-

tencentes aos modelos, a ser aplicado ainda no processo de treinamento. Para 

tanto, seria util izada a mesma tecnica de agrupamento de hipoteses. Espera-se 

com isto obter uma redugao no tempo de geragao de hipoteses, 

4. desenvolvimento de algoritmos paralelos, segundo a tecnica de fluxo de dados, 

para os processos de segmentagao, modelagem e reconhecimento. Implementagao 

destes algoritmos em V L S I , de acordo com a metodologia de "codesign software-

hardware". Este desenvolvimento resultara em u m sistema de visao de alto de-

sempenho, adequado para aplicagoes em tempo real. Trabalhos nesta diregao j a 

estao em andamento no L A P S / D E E , zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5. aplicar a metodologia desenvolvida para o caso de reconhecimento tridimensional 

atraves de modelos poliedrais. Este trabalho tambem j a foi iniciado na C 0 -

P E L E / L A P S / D E E , 

6. adaptar o sistema desenvolvido para utilizagao em inspegao automatica de pegas. 

Como continuagao imediata do trabalho apresentado nesta tese, a metodologia de 

modelagem e reconhecimento de formas proposta sera implementada em maquinas 

com capacidade para multiprocessamento. Pretende-se com isso uti l izar plenamente 

a caracteristica paralela do metodo, que permite realizar simultaneamente as tarefas 

envolvidas. Este projeto sera desenvolvido em conjunto pela UFPB-Campus I I e a 
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Universidade Federal do Ceara ( U F C ) 1 . Na UFC j a se encontra instalado u m Cen-

tro de Processamento de A l to Desempenho ( C E N A P A D ) equipado com uma maquina 

paralela, capaz de realizar o processamento desejado. 

^nvolvendo os Departamentos de Engenharia Eletrica e de Computacao das duas instituigoes. 
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