GUILLERMO ANGEL PEREZ LOPEZ

AFORAPRO: RECONHECIMENTO DE OBJETOS INVARIANTE SOB
TRANSFORMACOES AFINS

Dissertacdo apresentada a Escola Politécnica
da Universidade de Séo Paulo para obtencao
do Titulo de Mestre em Engenharia Elétrica.

Sao Paulo

2011



GUILLERMO ANGEL PEREZ LOPEZ

AFORAPRO: RECONHECIMENTO DE OBJETOS INVARIANTE SOB
TRANSFORMACOES AFINS

Dissertacdo apresentada a Escola Politécnica
da Universidade de Sao Paulo para obtencao
do Titulo de Mestre em Engenharia Elétrica.

Area de Concentracgio:
Sistemas Eletronicos

Orientador: Prof. Dr.
Hae Yong Kim

Sao Paulo

2011



A mew Deus, aquele
que apareceu na minha vida mdusido lalvez pelos livos sagridos
mas que agora nio precis daguelas histdrias. Rorgue manifesta
SU PIESENGE Constantemente ao meu lido, me Jazendo sentir mais

Jorte & cadi dia. Obrigado meu Dous!

DEDICO



AGRADECIMENTOS

Ao Prof. Dr. Hae Yong Kim, meu orientador, pelas suas importantes orientagdes e pelo

apoio para meu ingresso no programa de mestrado.

A minha familia, especialmente aos meus pais e minha sobrinha Laura, por seu apoio e

sua compreensao, incondicionais.

A meu amigo e colega Ricardo Hitoshi e sua familia, pela convivéncia agradavel, pelos

conhecimentos compartilhados e momentos de descontracao.

A minha linda Wysllenny Nascimento, por participar de meus sonhos, por seu apoio

incondicional e por ter sempre um sorriso para me dar.

Aos colegas do Laboratorio de Processamento de Sinais da Escola Politécnica da
Universidade de S&o Paulo pela convivéncia enriquecedora e pelos conhecimentos

compartilhados.
Ao Dr. Guoshen Yu, da Ecole Polytechnique Palaiseau, France, por suas sugestdes.

Ao Centro Residencial da Universidade de Sao Paulo — CRUSP, pela moradia
proporcionada durante quase todo o mestrado, em especial a assistente social Luisa

por sua compreensao e apoio.

Aos meus amigos do CRUSP, em especial aos meus colegas de apartamento pelo

ambiente familiar gerado.

Ao Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico — CNPq, pela bolsa

de estudos que me foi concedida.

Aos membros da banca, Prof. Dr. J. A. Quintanilha e Prof. Dr. Sidnei Alves, pelas

importantes contribuicbes para a finalizacéo deste trabalho.



RESUMO

Reconhecimento de objetos € uma aplicacdo basica da area de processamento de
imagens e visdo computacional. O procedimento comum do reconhecimento consiste

em achar ocorréncias de uma imagem modelo Q numa outra imagem a ser analisada

A. Consequentemente, se as imagens apresentarem mudancas no ponto de vista da
camera o algoritmo normalmente falha. A invariancia a pontos de vista € uma qualidade
gue permite reconhecer um objeto, mesmo que este apresente distor¢des resultantes
de uma transformacao em perspectiva causada pela mudanca do ponto de vista. Uma
abordagem baseada na simulacdo de pontos de vista, chamada ASIFT, tem sido
recentemente proposta no entorno desta probleméatica. O ASIFT é invariante a pontos
de vista, no entanto falha na presenca de padrbes repetitivos e baixo contraste. O
objetivo de nosso trabalho € utilizar uma variante da técnica de simulacdo de pontos de
vista em combinacdo com a técnica de extracdo dos coeficientes de Fourier de
projecOes radiais e circulares (FORAPRQ), para propor um algoritmo invariante a
pontos de vista, e robusto a padrdes repetitivos e baixo contraste. De maneira geral, a

nossa proposta resume-se nas seguintes fases: (a) Distorcemos a imagem Q, variando
0os parametros de inclinacdo e rotacdo da camera, para gerar alguns modelos

Q—->0Q,,Q,,.,Q, e conseguir a invariancia a deformagbes em perspectiva, (b)

utilizamos cada Qi como modelo a ser procurado na imagem A, para escolher o Q, que

melhor case, (c) realizamos o casamento de padrBes. As duas Uultimas fases do
processo baseiam-se em caracteristicas invariantes por rotacdo, escala, brilho e
contraste extraidas pelos coeficientes de Fourier. Nossa proposta, que chamamos
AFORAPRO, foi testada com 350 imagens que continham diversidade nos
requerimentos, e demonstrou ser invariante a pontos de vista e ter 6timo desempenho

na presenca de padrdes repetitivos e baixo contraste.

Palavras chaves: Reconhecimento de objetos. Casamento de padrdes. ASIFT.
Distor¢do de imagens. Coeficientes de Fourier. Invariancia afim. Simulagcdo de ponto de

vista. Padrdes repetitivos. Mudanca de contraste. FORAPRO.



ABSTRACT

Object recognition is a basic application from the domain of image processing and
computer vision. The common process recognition consists of finding occurrences of an

image query Q in another image to be analyzed A. Consequently, if the images changes

viewpoint in the camera it will normally result in the algorithm failure. The invariance
viewpoints are qualities that permit recognition of an object, even if this present
distortion resultant of a transformation of perspective is caused by the change in
viewpoint. An approach based on viewpoint simulation, called ASIFT, has recently been
proposed surrounding this issue. The ASIFT algorithm is invariant viewpoints; however
there are flaws in the presence of repetitive patterns and low contrast. The objective of
our work is to use a variant of this technique of viewpoint simulating, in combination with
the technique of extraction of the Coefficients of Fourier Projections Radials and
Circulars (FORAPRO), and to propose an algorithm of invariant viewpoints and robust
repetitive patterns and low contrast. In general, our proposal summarizes the following

stages: (a) We distort the image Q, varying the parameters of inclination and rotation of
the camera, to produce some models Q—>Q,,Q,,.,Q, and achieve perspective
invariance deformation, (b) use Q, as the model to be search in the image, to choose
the Q, that match best, (c) realize the template matching. The two last stages of process

are based on invariant features by images rotation, scale, brightness and contrast
extracted by Fourier coefficients. Our approach, that we call AFORAPRO, was tested
with 350 images that contained diversity in applications, and demonstrated to have
invariant viewpoints, and to have excellent performance in the presence of patterns

repetitive and low contrast.

Keywords: Objects recognition. Template-matching. ASIFT. Images distortion. Fourier
coefficients. Affine invariant. Viewpoint simulation. Repetitive patterns. Changes
contrast. FORAPRO.
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Capitulo 1.
INTRODUCAO

Neste capitulo, apresentamos uma exposicdo do tema e motivacdo do trabalho.
Iniciamos com uma revisdo da literatura, apresentamos os objetivos, a abordagem da
proposta, a publicacdo associada a esta dissertacao, e finalizamos com a organizagao

do documento.

1.1 Consideracgdes Iniciais

O reconhecimento de objetos inicia com duas imagens (normalmente em nivel de
cinza), uma é denominada modelo (Q de “query”) e a outra imagem de procura (A de
“analyze”). O objetivo é achar as instancias de Q presentes em A. As imagens séo

tratadas como uma matriz numérica onde cada posicao é representada por um nivel de
cinza (intensidade) e os padrdes ou objetos sdo regides de A que apresentam um alto

grau de semelhanca com Q. A técnica consiste em extrair as caracteristicas do modelo

Q e acha-las na imagem A. Algumas das dificuldades que se apresentam sdo: (1) as

imagens podem aparecer em diferentes rotacdes e escalas; (2) as instancias de Q em
A podem sofrer efeitos fotométricos que incluem mudanca de brilho e contraste; (3) o
conjunto 6tico da camera pode borrar as imagens (desajustes no foco); (4) as imagens
podem sofrer deformacédo em perspectiva devido a mudanca na posicdo do fotografo
(mudanca do ponto de vista). Uma solucdo, a estes tipos de dificuldades, é usar

algoritmos invariantes a essas deformagoes.

Nos ultimos anos, os avancos alcancados com a utilizagcdo das técnicas baseadas em
caracteristicas locais invariantes (e.g. LOWE, 2004; MIKOLAJCZIK; SCHMID, 2004;
RABIN, et. al., 2009; SHIN; TJAHJADI, 2010) tém gerado grandes avang¢os no
reconhecimento de objetos. Estas técnicas utilizam dois passos estratégicos para
descrever o conteudo da imagem: (a) detecgdo de “pontos de interesse” que sao

agueles pixels facilmente localizaveis espacialmente mesmo que a imagem tenha sido

Capitulo 1. Introducéo
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afetada por uma transformacéo geométrica e/ou fotométrica, (b) derivacdo do vetor de
caracteristicas também chamado “descritor de regides”. Cada vetor de caracteristicas
representa a informagédo da imagem disponibilizada na vizinhanga ao redor do “ponto
de interesse”. O reconhecimento do objeto pode ser entdo executado comparando os
descritores de regifes e sua localizacdo de configuracdo espacial, pertencente tanto a

imagem Q quanto a imagem A. O sucesso destas técnicas se deve principalmente ao

fato de néo precisar da etapa da segmentacao.

O objetivo deste trabalho é obter um algoritmo para reconhecimento de objetos robusto
a variacdo de ponto de vista ou deformacédo em perspectiva. Em geral existem duas
técnicas propostas para conseguir a invariancia afim: a normalizacdo e a simulacdo de

pontos de vista.

e A normalizacdo é um processo onde o0s pixels de uma regido da imagem sao
padronizados, que pode ser um parametro de um pixel (e.g. escala e orientacdo do
gradiente), e o objetivo é conseguir que o0s parametros extraidos daquela regiao
sejam aproximadamente invariantes a uma transformacdo geométrica especifica
(TREIBER, M., 2010). A normaliza¢do € mais utilizada que a simulacéo, no entanto,
os algoritmos baseados na normalizacdo ndo conseguem a completa invariancia a
transformacdes afins, pois os parametros de escala e inclinacao dos eixos da camera
nao podem ser completamente padronizados (MOREL; YU, 2009a). Na literatura
temos varias propostas de algoritmos que usam a técnica da normalizacdo de

parametros, algumas delas sao:

Uma analise multi-escala da morfologia afim para extrair cantos, proposto em
(ALVAREZ; MORALES, 1997). Os autores deste trabalho assumem que a
continuidade de um canto é dada por um trecho de linha formado por pontos e o
declive desta linha identifica o angulo do canto, deste modo é possivel recuperar a
localizac&o inicial e orientagcdo do canto para modelar a invariancia afim. Porém, os
pontos de interesse em imagens de cenas reais ndo podem ser aproximados por

cantos perfeitos.

Capitulo 1. Introducéo
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Um método para achar caracteristicas afins em pequenas regides de interesse foi
proposto por LINDEBERG e GARDING (1997), no qual os “pontos de interesse” sao
extraidos usando os valores maximos do segundo momento da matriz numa
representacado espago-escala utilizando o detector de Harris (HARRIS; STEPHENS,
1988). A proposta de Lindeberg e Garding foi complementada por Baumberg (2000)
que utilizou um detector de regibes de forma eliptica para melhorar a normalizacao.
No entanto, os “pontos de interesse” e suas regides associadas ndo conseguem a

invariancia na presenca de transformacgdes afins significativas.

Um algoritmo baseado em “pontos de interesse” invariantes que utiliza o detector de
Harris-Laplace foi proposto por SCHAFFALITZKY e ZISSERMAN (2001). Nele se faz
uma normalizacdo da transformada afim procurando correspondéncias em texturas

de pequenas regides previamente segmentadas.

Um algoritmo baseado em momentos invariantes derivados de imagens binérias foi
proposto por FLUSSER e SUK (1993). Uma falha presente neste tipo de proposta é a
alta sensibilidade ao ruido. As duas propostas de MIKOLAJCZYK e SCHMID (2002;
2004), também baseadas em momentos invariantes, aproximam a regiao
caracteristica utilizando uma elipse que posteriormente é normalizada para um
circulo. Nestas propostas, utiliza-se o detector Harris-affine e o Hessian-affine

respectivamente.

Um algoritmo que, além da invariancia afim, também apresenta robustez a oclusdes
parciais, baseado na transformada de Hough e complementado com a extracdo de
contornos usando informacgéao local, foi apresentado por ECABERT e THIRAN (2004).
Esta proposta demanda pouca capacidade de memadria e tempo de execucédo, além

de consideravel tolerancia com respeito a deformacdes locais.

Um detector de regides invariantes baseado em linhas de nivel MSER (Maximally
stable extremal region) foi apresentado por MATAS, et. al. (2004). O MSER
baseasse numa sequéncia de lineariza¢des de intensidade, as regides extremas sdo
componentes conexos de um conjunto de maximo ou minimo nivel de intensidade. O

MSER procura a invariancia a pontos de vista normalizando os parametros da
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transformada afim e esta definido pelas propriedades extremas de uma funcédo de

intensidade numa regido e suas regides proximas.

Recentemente, foi proposto um algoritmo que estende o conceito de regides
invariantes do MSER, denominado “Clique descritor” onde as caracteristicas sao
agrupadas em pequenos conjuntos de regifes e co-relacionadas por um minimo
numero de ocorréncias (SHIN; TJAHJADI, 2010), o Clique descritor utiliza 0 MSER
como detector de formas para combina-lo com o descritor do SIFT e fazer melhor
uso da influéncia da vizinhanga entre regides invariantes, uma das vantagens desta
fusdo é a robustez a oclusGes parciais. Porem a técnica do MSER utiliza
componentes de alto contraste na construcéo das regides invariantes, o que constitui
uma deficiéncia dado que as imagens de cenas naturais contém poucas daquelas

componentes.

Todos estes métodos realizam a normalizacdo do casamento local, regido, ou linha
de nivel que tem uma transformacdo afim, normaliza também a transformacdo no
objeto padrdo. Deste modo, eles conseguem eliminar o efeito da transformacéo.
Porém, nenhum dos algoritmos reportados na literatura e baseados na normalizacao

consegue completa robustez a transformacdes afins (MOREL; YU, 2009a).

A simulacdo de pontos de vista € uma técnica proposta no ASIFT (MOREL; YU,
2009a), consiste na utiliza¢do da transformada afim como ferramenta para simular 0os
pontos de vista nas imagens. Por meio desta técnica, consegue-se simular o0s
parametros de inclinacdo da camera para alcancar completa robustez a invariancia
afim. No ASIFT, esta técnica & proposta como uma extensao do SIFT (LOWE, 2004).
O SIFT utiliza a normalizacé&o para conseguir invariancia por translacéo e rotacéao, e
uma técnica de simulacdo de escalas para a invariancia a escala. A robustez obtida
pelo ASIFT o destaca como um dos melhores algoritmos invariantes afins no estado
da arte, porém apresenta dificuldades para o reconhecimento na presenca de
padrdes repetitivos e de imagens com baixo contraste. Isto se deve ao fato de que os
atributos caracteristicos de seu “descritor de regides”, baseado no histograma da
direcdo dominante do gradiente centralizado nos “pontos chaves”, tende a se

deteriorar na presenca destes dois fatores.
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Na procura da construcdo de um algoritmo invariante afim e robusto na presenca de
padrdes repetitivos e baixo contraste, nossa pesquisa foi orientada na combinagéo de

duas técnicas:

1. A simulacdo de pontos de vista utilizando as transformadas afins, para modelar as
deformacgbes induzidas pelos efeitos das perspectivas, proposta por Morel e You
(2009a) e denominada ASIFT.

2. Os coeficientes de Fourier de projecOes radiais e circulares para extrair
caracteristicas invariantes por rotacdo, escalamento, brilho e contraste, proposta por
(KIM, H. Y., 2010a) e denominada FORAPRO.

O FORAPRO tem demonstrado experimentalmente que consegue superar as
dificuldades que apresenta ASIFT nas aplicacbes do reconhecimento de objetos onde
as imagens possuem padrdes repetitivos e/ou grande mudanca de contraste. Neste
trabalho, utilizamos este fato para propor uma extenséao invariante afim do FORAPRO,
gue denominamos de AFORAPRO.

Os algoritmos foram implementados em linguagem C/C++, utilizando os compiladores
Dev-C++ e as bibliotecas para Processamento de Imagens e Visdao Computacional IMG
(KIM, H. Y., 2010b) e ProEikon (KIM, H. Y., 2009). Foi utilizada também a biblioteca
OpenCV (INTEL, 2009) para compilacdo e otimizacdo de algumas funcgdes.

1.2 Objetivos

Explorar a potencialidade dos coeficientes de Fourier de projecdes radiais e circulares
na construgdo de um algoritmo para o0 reconhecimento de objetos invariante sob
transformacdes afins, induzidas pelas deformacdes em perspectivas causadas pela
mudanca de pontos de vista da camera, e robusto a presenca de padrbes repetitivos e

mudancas de contraste.

O trabalho também tem os seguintes objetivos especificos:
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e Descrever as principais abordagens empregadas no reconhecimento de objetos

invariante afim.

e Avaliar o método proposto AFORAPRO em diversos conjuntos de imagens, que
contenham variacdo de pontos de vista, padrdes repetitivos e grande mudanca

de contraste.

e Comparar os desempenhos de AFORAPRO e ASIFT e analisar os resultados.

1.3 Motivacéo e justificativas

Nos ultimos anos, uma grande quantidade de algoritmos de reconhecimento de objetos
tem sido proposta, pois o reconhecimento de objetos tem-se constituido numa
ferramenta de utilizacdo geral para uma variedade de aplicac6es. Cada aplicacdo tem
seus proprios requerimentos e restricdes. Consequentemente, ndo € possivel a
construcdo de um algoritmo para atingir todos 0s requerimentos, precisando-se entéao

de novas propostas para cobrir a demanda e ampliar o panorama das aplicacées.

Dos algoritmos de forca bruta, que procuravam um objeto presente em duas imagens
fazendo comparacdes diretas e limitando fortemente o processo de reconhecimento,
para algoritmos que utilizam invariantes, a area de processamento de imagens digitais
tem conseguido uma ampliagdo do campo das aplicacdes praticas e da utilizacao
estratégica de ferramentas matematicas. Especificamente, nosso trabalho explora
ferramentas como os coeficientes radiais da transformada de Fourier e a utilizacdo das
caracteristicas da geometria afim para construir modelos que simulam os pontos de

vista.
1.4 Publicacédo associada a esta dissertacao
A seguinte publicacdo esta associada a esta dissertacao:

e No artigo (KIM, H. Y.. PEREZ, G. A, 2010) foi proposto um método de
reconhecimento de padrbes invariante a transformagfes afins denominado

AFORAPRO. Neste trabalho, foi avalida a resposta do algoritmo para imagens com
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padrées repetitivos e imagens com baixo contraste, apresentando comparacdes
preliminares com o ASIFT. Este artigo foi escolhido como uns dos melhores do VI
WorkShop de Visao Computacional (VI WVC) 2010.

1.5 Organizagéo
Esta dissertacdo é composta de seis capitulos e esta organizada da seguinte maneira:

e Reconhecimento de Objetos: No capitulo 2 se apresenta uma visdo geral da
tematica, com uma revisdo da literatura e algumas definicdes, conceitos e
informacdes sobre os métodos e as ferramentas tedricas adotadas na proposta.
Ao final apresentam-se uma descricdo e analise comparativa dos algoritmos
SIFT e FORAPRO.

¢ Invariancia Afim: No capitulo 3 se faz uma abordagem tedrica sobre a invariancia
afim, robustez a padrbes repetitivos e mudancas de contraste. Descreve-se a
técnica de “simulagdo de pontos de vista”, descreve-se 0s quatro métodos
invariantes afins mais relevantes na literatura, entre os quais se destaca o
ASIFT.

e Algoritmo proposto: No capitulo 4 se faz a descricdo da estrutura do algoritmo
proposto AFORAPRO. Também sao apresentados alguns testes demonstrativos

do desempenho e uma analise do tempo de execucédo para cada etapa.

¢ Resultados: No capitulo 5 sdo apresentados os resultados dos experimentos
realizados para avaliar o desempenho do AFORAPRO. Primeiramente séao
testadas as melhoras do algoritmo por meio de uma comparacdo com
FORAPRO e depois se utiliza o ASIFT como referéncia para testar a invariancia

a pontos de vista, robustez a mudancgas de contraste e padrdes repetitivos.

e Conclusdes: No capitulo 6 sdo apresentadas as discussdes finais e as

possibilidades para dar continuidade nos trabalhos futuros.
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Capitulo 2.
RECONHECIMENTO DE OBJETOS EM IMAGENS

Neste capitulo, apresentamos uma visdo geral da tematica abordada em nosso
trabalho. Realizamos uma revisdo da literatura, apresentamos algumas definicdes
bésicas como o reconhecimento de objetos e o conceito de avaliacdo de desempenho
utiizado em nossa proposta, e ao final descrevemos e fazemos uma analise

comparativa dos algoritmos SIFT e FORAPRO.

2.1 Introducéo
Matematicamente, a imagem digital é definida como uma func¢éo bidimensional 1(x,y),

com X,y € R?, onde x e y sdo as coordenadas espaciais que identificam um ponto, e o
valor 1(x,y) denota a intensidade do nivel de cinza da imagem naquele ponto. Uma
imagem digital € uma imagem I(x,y) discretizada tanto em coordenadas espaciais

(amostragem) quanto na intensidade dos niveis de cinzas (quantizacdo). Assim, uma
imagem digital pode ser representada através de uma matriz na qual os indices de
linhas e de colunas identificam um elemento da imagem (pixel) e o valor do elemento
identifica o nivel de cinza (GONZALEZ; WOODS, 2002).

De modo geral, uma imagem digital esta constituida por um fundo e um ou Vvarios
objetos que ficam sobre ele, assim os objetos sédo definidos como regides constitutivas
que se diferenciam do fundo (e.g. uma letra ou caractere, uma forma ou silueta, um
automoével, um prédio, etc.) (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009).

O reconhecimento de objetos envolve trés niveis de processamento: filtragem inicial,
extracdo de caracteristicas e classificacdo. A filtragem da entrada tem o objetivo de
eliminar informacdo desnecesséaria fazendo com que a entrada apresente apenas
dados relevantes para o processo. A extragdo de caracteristicas consiste na andlise
dos dados de entrada a fim de extrair e derivar informagfes Uteis. O estagio final do
reconhecimento € a classificacdo, onde através da analise das caracteristicas o objeto

é declarado como pertencente a uma determinada categoria (TREIBER, 2010).
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O uso da técnica de “casamento de padroes” (template matching) baseada na extracéao
de caracteristicas locais, no contexto do reconhecimento, tem gerado um interessante
progresso em termos de robustez, eficiéncia e qualidade dos resultados. Nesta técnica,
um padréo pode ser visto como uma entidade (pixel e sua vizinhancga) a partir da qual é
possivel extrair algum tipo de caracteristica, que seja simbdélica ou numérica (SZELISKI,

2009). O casamento de padrdes envolve duas imagens (Q e A), 0 processo consiste

em escolher alguns padrdes (pontos de interesse) nas duas imagens e compara-los
utilizando alguma medida de similaridade. Na Figura a seguir sdo apresentados 0s

elementos basicos do casamento de padrdes.

imagem
Figura 2.1 Elementos béasicos no reconhecimento de objetos. As imagens apresentam o
casamento de seis padrdes, as linhas vermelhas entre a imagem e o objeto indicam a

correspondéncia dos padrées. No complemento a regido de um dos padrdes € ampliada, o pixel

central e a area dentro do circulo vermelho indicam a regiao caracteristica do casamento.

O casamento de padrdes, além do reconhecimento de objetos também possui outras
aplicacdes (e.g. restauracdo e registro de imagens). De modo geral, os algoritmos
destinados ao casamento de padrbes (e.g. ASIFT) costumam usar as linhas de
correspondéncia para indicar a posicdo dos padrdes casados, jA os algoritmos
destinados exclusivamente ao reconhecimento de objetos (e.g. AFORAPRO) utilizam
um rétulo sobre o objeto reconhecido, como sera apresentado a seguir.
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2.2 Reconhecimento de objetos

Entre as ferramentas ou recursos fundamentais da detec¢do de objetos no interior de
uma imagem esta o casamento de padrdes (template matching), no qual uma réplica do

objeto de interesse Q é comparada para cada objeto desconhecido na imagem A. Se o
casamento entre o0 objeto desconhecido e Q satisfazer certos requerimentos, o objeto
desconhecido é rotulado para indicar a presenca de uma instancia de Q dentro de A.

Na Figura 2.2, apresenta-se um exemplo tipico dos resultados de um reconhecimento

de objetos.

Figura 2.2 Exemplo do reconhecimento de objetos. (a) Imagem Q, (b) Imagem A, (c)

resposta, rotulo branco sobre instancia do objeto reconhecido.

O nivel de dificuldade no reconhecimento de objetos aumenta na medida em que as
imagens apresentem variabilidades que podem ser causadas devido a (TREIBER,
2010):

1. Ponto de vista; as imagens podem ser capturadas a partir de diferentes pontos de
vista (direcbes e distancias), este efeito pode induzir transformacdes em
perspectivas que deformam, transladam, rotacionam e/ou mudam a escala dos
objetos dentro da imagem.

2. Efeitos fotométricos; incluem as posicdes e distribuicdo das fontes de luz na cena,
sua amplitude, o efeito de iluminagdo muatua entre objetos, a distribuicdo de
sombras e reflexdo nas superficies dos objetos fisicos. Este tipo de efeito tende a
mudar drasticamente a distribuigéo de brilho e contraste nas imagens.
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3. Disposicdo dos objetos; em cenas naturais os objetos raramente ficam isolados,
eles normalmente se encontram parcialmente oclusos sobre algum fundo ou com
outros objetos.

4. Mudanca de forma; muitos objetos fisicos podem manter sua identidade enquanto

mudam de forma (propriedades elasticas).

O reconhecimento dos objetos é mais facil quando se tem uma vista armazenada que
coincide com o ponto de vista do objeto a ser reconhecido (TARR; BULTHOFF, 1995).
Poderia se conseguir uma solucdo ao problema do reconhecimento de objetos se fosse
armazenado um nuamero suficiente de diferentes vistas associadas com cada objeto,
para depois comparar a imagem da vista atual com todas as vistas armazenadas na
memodria. Existem algumas propostas que usam esta idéia, conhecidas como memarias
associativas, que fazem a aproximacdo diretamente ao reconhecimento. Estes
mecanismos, normalmente baseados em redes neurais, podem armazenar grande

guantidade de padrbes (Ql, Q,, Qs)’ e depois, atendendo a um padréo de entrada A,

tentam encontrar o padrdo Qi que seja o mais similar a A (RIPLEY, B., 1996). No
entanto, a simples comparacao ou comparacéao direta entre duas imagens é insuficiente
por duas razdes: 0 espaco de todas as possiveis opcdes € grande demais e é possivel
gue a imagem a ser reconhecida ndo possua suficiente similaridade com as imagens da

memoria.

A criacdo de uma base de dados com todas as vistas que pode adotar um objeto é algo
complexo. Porém, os modelos mateméaticos podem fornecer alguns tipos de solucdes
ou alternativas para superar este problema como, por exemplo, a utilizagcdo dos
invariantes de uma configuracdo geométrica, que sado funcdes, cujos valores nao
variam mesmo que o objeto tenha sofrido certa transformagédo. Entre as categorias mais
destacadas no estudo de invariantes temos 0s momentos centrais proposto por HU
(1962) e os momentos de Zernike (TEAGUE, 1980). Eles apresentam teorias baseadas
em momentos aplicaveis a imagens binarias e sua algebra de invariantes. Embora

estas técnicas sejam somente invariantes a rotacdo, elas sdo amplamente
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reconhecidas pela contribuicdo no complemento e desenvolvimento de outras técnicas

como:

e Os descritores baseados em momentos invariantes (VAN GOOL, et. al. 1996), onde

0s momentos sdo calculados pelas derivadas da intensidade da imagem !4 (X, Y)

com relagéo a diregéo d ;

e Numa outra proposta (FLUSSER; SUK, 1993), os autores demonstram que o valor
de uma combinacédo especifica de momentos invariantes em imagens binarias pode
ficar constante mesmo que a regido, da qual este foi derivado, tenha sofrido uma
transformacao afim, evidenciando que o uso dos momentos é uma alternativa para
obter descritores invariantes a pontos de vista. Porém, a quantidade de

caracteristicas invariantes afins que se consegue desta forma € muito pequena.

Nos métodos baseados em correspondéncias locais, 0s objetos sao representados por
meio de um conjunto de caracteristicas locais, que sdo extraidas das duas imagens
envolvidas no processo. Depois de organizar e ordenar as caracteristicas se procede
ao casamento de padrdes levando em conta o numero de correspondéncias. As

vantagens principais da técnica da correspondéncia de caracteristicas locais séo:

e A representacao local esta baseada na aparéncia, por isso ndo precisa da extracao

de primitivas geométricas (e.g. linhas, eixos, circulos, retangulos).
e N&o requer segmentacgao prévia.

e A técnica se torna robusta a oclusdes parciais e a mudanga de fundos, pois o

reconhecimento ndo precisa do casamento de todas as caracteristicas locais.

e As variagcdes complexas na aparéncia dos objetos causadas pela variacdo de
pontos de vista e pelas condicbes na iluminacédo, podem se aproximar usando a

modelagem por meio de transformacdes a uma escala local.

Capitulo 2. Reconhecimento de Objetos em Imagens



2.3 Avaliacdo de desempenho

28

Diferentes medidas que permitem a comparacdo de algoritmos para o reconhecimento

de objetos podem ser encontradas na literatura. As mais utilizadas sdo as taxas de

acertos e erros, as curvas de precisdo, e as curvas ROC (receiver operating

characteristic). Estas medidas sdo calculadas a partir da matriz de confusédo ou tabela

de contingéncia apresentada a seguir (FAWCETT, 2006):

Tabela 2.1 Tabela de contingéncia para avaliacdo de desempenho.

O objeto Q esta presente na imagem A

Sim Néao
O objeto Q foi detectado | Sim VP FP
na imagem A Nao FN VN

Onde:

e VP: Verdadeiro Positivo, uma instancia do objeto procurado estd presente na

imagem analisada e é detectada pelo algoritmo.

e FP: Falso Positivo, uma instancia do objeto procurado néo esta presente na

imagem analisada e € detectada pelo algoritmo.

e FN: Falso Negativo, uma instancia do objeto procurado esta presente na imagem

analisada e néo é detectada pelo algoritmo.

¢ VN: Verdadeiro Negativo, uma instancia do objeto procurado ndo esta presente na

imagem analisada e néo é detectada pelo algoritmo.

A métrica de avaliacdo adotada em nosso trabalho foi a taxa de acertos, apresentada

pela seguinte equacéo:

taxa de acertos =

VP +FN

*100

2.1)
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Nossa avaliacédo esta baseada no VP e FN, e estes dois fatores estdo representados na

Figura 2.3. Neste exemplo apresentam-se a imagem modelo (Q) (Figura 2.3a) e trés

casos de reconhecimento, o rétulo vermelho indica a area detectada. Na Figura 2.3b

apresenta-se um VP, a instancia de Q é detectada com sucesso. Nas imagens
complementares a instancia de Q ndo é reconhecida com sucesso: na Figura 2.3c 0

rétulo ndo especifica a localizacdo do objeto procurado (FN) e na Figura 2.3d é rotulado

um objeto errado (FN).

(b)

(©) (d)

Figura 2.3 Exemplificacdo dos possiveis casos de reconhecimentos, (a) imagem Q, (b) VP, a
instancia de Q aparece e é detectada com sucesso em A, (c-d) FN, a insténcia de Q aparece,

mas nao é detectada em A.

Em nosso trabalho optamos pelo uso da taxa de acertos, pois assumimos que a

imagem Q deve aparecer uma e sé uma Unica vez na imagem A (entdo FP e VN

nunca podem acontecer).

2.4 Revisao da literatura

Um modelo de reconhecimento de objetos é escolhido dependendo da robustez de
suas caracteristicas e da sua adaptacado a aplicacdes especificas. Porém, cada area de
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aplicacao tem suas proprias exigéncias. Por exemplo, na robotica movel a preferéncia
que o tempo de execucdo seja 0 mais reduzido possivel mesmo que se perca um
pouco na robustez do desempenho. O contrario acontece com as aplicagcbes médicas,
onde se pode ser flexivel com o tempo de execucdo para obter um 6timo desempenho

do algoritmo.

Um dos primeiros passos no desenvolvimento do reconhecimento de objetos foi o
detector proposto por MORAVEC (1977), que definiu pela primeira vez o conceito de
‘pontos de interesse” como regides representativas da imagem que podem ser usados
para procurar regides repetitivas em quadros consecutivos. Moravec prop6s medir a
variacdo de intensidade utilizando uma pequena janela (tipicamente, 3x3 ou 5x5 pixels),
para percorrer a imagem pixel a pixel, usando as oito dire¢des principais do pixel central
(horizontal, vertical, e as quatro diagonais). Este tipo de operador pode ser classificado
de acordo com a forma com que é modelada a informacdo da imagem, deste jeito
temos dois grupos: (a) aqueles que procuram ou calculam a curvatura principal ao redor
de cada ponto: (BEAUDET, 1978; KITCHEN; ROSENFELD, 1982), e (b) aqueles que
utilizam a distribuicdo do gradiente ao redor do ponto: (HARRIS; STEPHENS, 1988;
FORTNER, 1994; SHI; TOMASI, 1994), que sdo 0s mais comumente usados.

Um detector popularmente conhecido como “Detector de Harris” foi proposto por
HARRIS e STEPHENS (1988), este detector apresenta forte invariancia a rotacao,
variacdo de iluminacéo, e ruido na imagem. O grande incremento dado por Harris e
Stephens, ao método de Moravec, foi a utilizacdo de uma mascara de operador

gaussiano tornando o detector menos sensivel a ruidos. Onde o equivalente das
pequenas variacbes [u.vl do operador de Moravec € substituido por diferenciais

[AX,Ay]. Na Figura 2.4 apresenta-se um exemplo da resposta do detector de Harris, os
pontos brancos na imagem sao os pontos indicados como cantos pelo detector. Note
gue alguns pontos ficam sobre os eixos e nem todos os cantos foram detectados, a

otimizacao deste detector depende da aplicacao especifica.
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“- L _LE05s

Ompumcao

Figura 2.4 Deteccéo de cantos utilizando o detector de Harris. Aplicacdo implementada nos
programas C/C++ utilizando a biblioteca ProEikon (KIM, H. Y., 2010c)

O detector de Harris possui muitas versdes complementares e tem sido a base para
uma grande quantidade de trabalhos na &rea de reconhecimento de objetos, alguns
destes trabalhos sé@o abordados no capitulo seguinte. O préprio Harris, (HARRIS, 1992),
propde uma modificacdo que melhora a eficiéncia do detector para os rastreamentos de

movimento e recuperacao de estruturas tridimensionais.

Em (SCHMID; MOHR, 1997) foi apresentada uma proposta que amplia mais a utilidade
do detector de Harris. Eles mostram que o casamento de caracteristicas locais
invariantes pode ser estendido para o problema do reconhecimento de objetos no qual
uma caracteristica € compativel frente a uma grande base de dados, permitindo
casamentos na presenca de arbitrarias mudancas de orientagcdo. Entre muitos outros
métodos, que também conseguem invariancia a rotacdo, temos: a proposta de TSAIl e
CHAING (2002) que utliza a decomposi¢cao da transformada Wavelet; ULLAH e
KANEKOI (2004) que usan a orientacdo de cédigos de cadeia onde a idéia principal € a
utilizacdo de histogramas de direcdo de gradiente para descricdo dos padrbes; LIN,
CHEN e WEI (2006) que utilizam uma combinacdo da transformada de Fourier e

meétodos parameétricos.

A invariancia a escala foi introduzida por TANIMOTO (1975, 1980), WITKIN (1983),
KOENDERINK (1984), e LINDEBERG (1990, 1994), a ferramenta que eles utilizaram foi
chamada de “espago de escala”. A teoria dos espacos de escala aparece pela
necessidade de incorporar a nocao de escala de uma forma explicita na representacao
da imagem, mediante a geragédo de uma familia de imagens derivadas. Trabalhos como
os de MIKOLAJCZYK, et. al. (2002) e BAUMBERG (2000) utilizarem o espago de
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escala para conseguir invariancia a escala, nestas propostas € utilizado o detector de
Harris em diferentes niveis do espagco de escala discretizada, para detectar pontos
chaves.

Em LOWE (1999, 2001, 2004) sdo procurados maximos e minimos locais num espaco
de escala construido com DoG (Difference-of-Gaussian). O trabalho de Lowe

denominado SIFT (Scale Invariant Feature Transform) é abordado na sec¢éo 2.5.

Em KLINGER (1971) foi utilizada uma piramide multi-resolucdo que consiste de um
grupo de representacdes com sucessivos alisamentos da imagem original, organizados
de forma que o numero de pixels decresce com um fator constante de uma sub-imagem
para outra. Alguns trabalhos se fundamentam nesta técnica e tem sido importantes em
determinadas aplicacbes como no caso das transformadas Wavelets (MALLAT, 1989).
A principal diferenca entre multi-escala e multi-resolucdo € precisamente a variacao
sistematica do niUmero de pixels que ocorre na representacdo multi-resolucéo, isso faz
com que a resolucédo da imagem decresca gradualmente dependendo de um fator que
normalmente é dois ou quatro. Alguns dos métodos que utilizam a técnica Wavelets
para obter a invariancia a escala sdo: o método denominado SURF (Speeded up robust
features) (BAY; TUYTELAARS; GOOL, 2006) que utiliza a Haar Wavelet, e o método
proposto por JU HAN e KAI-KUANG (2007) que utilizam a Gabor Wavelets.

Ja os algoritmos FORAPRO (KIM, H., 2010a) e o CiRaTeFi (KIM, H.; ARAUJO, 2007)
que ndo sao intrinsecamente invariantes a escala, utilizam uma estrutura de varias
escalas num intervalo especifico construindo uma matriz multi-escala de caracteristicas
invariantes por rotacdo onde se considera estar contido o parametro de escala

procurado.

MATAS et. al. (2002) introduziram o MSER, o qual foi avaliado no trabalho de
MIKOLAJCZYK (2005) como o melhor detector no momento em comparagdo para
outros detectores baseados na extragcdo de pontos chaves e invariantes a

transformacdes afins, este método é abordado no Capitulo 3.

Recentemente, MOREL e YU (2009a) introduziram um método completamente

invariante afim para comparacéao de imagens, denominado ASIFT (Affine-SIFT), onde o
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destaque € procurar as correspondéncias dos pontos chaves em imagens que simulam
as distor¢des de pontos de vista. O ASIFT sera abordado no Capitulo 3. Recentemente,
GAO et.al. (2010) apresentam um método que combina a técnica de simulacdo de
pontos de vista com uma técnica de extracdo de caracteristicas estaveis, onde o
objetivo é acelerar o processo de reconhecimento diminuindo o numero de vistas
simuladas, este método baseia-se no modelado do objeto utilizando as caracteristicas

da cor.

2.5 Descricao dos algoritmos SIFT e FORAPRO

Os algoritmos SIFT e FORAPRO constituem a base do ASIFT e AFORAPRO, e por
tanto € com base nesses dois algoritmos que devemos iniciar a andlise da nossa

proposta.

2.5.1 Algoritmo SIFT (Scale Invariant Feature Transform) (LOWE, 1999, 2001, 2004)

O SIFT é um método que permite fazer correspondéncia de pontos entre imagens, e
tem sido amplamente empregado em tarefas relativas a deteccao de padrdes. O
conjunto de atributos locais extraidos pelo SIFT é invariante a transformacfes de
rotacdo, translacdo e escalamento, é insensivel a presenca de ruidos e parcialmente
robusto a alteracdes de brilho, contraste, mudancas de ponto de vista e oclusbes
parciais.

2.5.1.1 Deteccéo de pontos candidatos (detector DoG)

A ideia principal desta etapa € aumentar a dimensao da imagem (x, y) para aproveitar
as estruturas através de escalas distintas, assim uma imagem gera um espaco de

escala tridimensional onde a terceira dimenséo é a escala (x, y, o).

O passo de uma escala fina para uma grossa simplifica o processo porque elimina
informacédo que nao faz diferenca. A funcdo que satisfaz a representacdo da imagem

em diferentes escalas é o kernel Gaussiano (Equacéo 2.3). A representacdo de uma
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imagem Is(x, Y, 0') numa escala especifica s pode ser calculada pela convolugcédo da

imagem original 1(x, y) com G(x, y, &), assim:

1,(% Y)=G(X, Yy, 0) * (X, y) (2.2)

Onde (2.3)

G(x,,0) = 5y 07
271

A escolha de o define a escala s. Para localizar os pontos de interesse (chamados por

Lowe como “keypoint”’), sdo extraidos os maximos e minimos locais no espago de

escala. Para este fim, sdo calculadas as diferencas entre imagens de escalas proximas

utilizando a convolugdo da imagem com a funcédo de Diferengcas Gaussianas (DoG)

(Equagéo 2.4), onde os parametros o das Gaussianas diferem por algum fator

constante k (tipicamente no intervalo de 1,1 a 1,4).

D(x,y,0) =DoG*1(x,y) =(G(x,y ko)—G(x,y,o))* (X, y) (2.4)

O espaco de escala pode ser explorado variando o valor de 9. Na Figura a seguir é
apresentado um exemplo da extracdo de maximos (vermelhos) e minimos (verdes)

utilizando DoG .

Figura 2.5 Extremas (pontos chaves) achadas utilizando DoG . Aplicagdo implementada
utilizando a biblioteca ProEikon (KIM, H. Y., 2010c) e SIFT disponivel em LOWE (2010).

Lowe aponta que a funcao DoG possui resposta forte ao longo de arestas, mesmo que
a localizacdo ao longo da borda seja mal determinada. Isto faz com que estes pontos

sejam instaveis para ruido em até pequenas quantias.
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2.5.1.2 Descritor de regides do SIFT

O objetivo desta etapa € fazer com que cada “ponto chave” possua um vetor de
descricdo (x,y, orientacdo, o). O conceito deste descritor € motivado pela viséo
biolégica, pela observacdo de que certos neurbnios no cOrtex visual primario

respondem a uma particular orientacédo do gradiente.

Cada regido ao redor de um ponto chave é dividida em sub-regides retangulares de
tamanho 3x3. Em seguida, os gradientes da intensidade s&o calculados e suas
orientacdes sao acumuladas num histograma para cada sub-regido separadamente (ver
Figura 2.6). Cada ponto ganha um peso dependendo da magnitude do gradiente e da
distancia ao centro da regiéo.

(Wl ]
(c)

(a) (b)

Figura 2.6 Descritor de regides caracteristicas ao redor de um ponto chave. (a) Pontos chaves
extraidos pelas DoG e filtrados, (b) direcdo de intensidade do gradiente em sub-regides, (c)

histogramas de acumulagéo.

Os picos na orientagdo do histograma correspondem a diregbes dominantes para o0s
gradientes locais. O maior pico no histograma e aqueles acima de 80% de seu valor
sdo usados para se definir a orientacdo de cada ponto chave. No caso de se ter
multiplos picos de magnitudes similares, séo criados diferentes pontos chaves na
mesma localizagcdo, mas com diferentes orientacdes. Para se definir com maior

precisdo a orientagdo, uma pardbola é interpolada entre os trés (3) valores do

histograma proximos de cada pico, e entdo é interpolada a posicéo do pico.

Capitulo 2. Reconhecimento de Objetos em Imagens



36

2.5.1.3 Reconhecimento de objetos com SIFT

Para uma aplicacdo no reconhecimento de objetos, o SIFT apresenta cinco fases que
podem ser sumarizadas assim: (a) deteccdo de pontos de interesse procurando

extremas no espaco escala da imagem construido pelo detector DoG, (b) extrair a

localizagéo dos pontos chaves (x, Y, a), para refinar o espacgo escala, (c) determinar a
orientacdo dominante para cada ponto chave (x, Y, orienta(;éo,o), (d) construcdo do

descritor. Estas quatro fases asseguram a invariancia do SIFT com respeito a rotacao,

translacéo e escala.

(e) A quinta e ultima fase consiste em casamento de padrdes: A correspondéncia entre
duas imagens depende dos pontos em comum encontrados entre elas. Os descritores

séo extraidos das duas imagens e considera-se que o descritor d, extraido da imagem

Q casa-se com o descritor d, extraido da imagem A, se a distancia euclidiana entre
d, e d, é pelo menos 60% menor que a distancia entre d, e qualquer outro descritor

da imagem A. A complexidade desta tarefa depende se 0 objeto esta-se procurando
numa base de dados ou esta-se procurando numa cena simples. Para achar o objeto
numa cena, o SIFT utiliza a técnica do “vizinho mais proximo”. O casamento de varios
descritores pode ser agrupado para detectar um objeto, usando a transformada de
Hough generalizado (BALLARD, 1981).

Na Figura 2.7 apresenta-se o resultado do reconhecimento de objetos utilizando o SIFT,
onde as linhas vermelhas indicam o casamento dos pontos detectados nas imagens.
Note que na Figura 2.7b o objeto tem uma pequena mudanga no ponto de vista, mas o

casamento é realizado com sucesso.
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(b)
Figura 2.7 Desempenho do SIFT. Aplicacdo implementada utilizando a biblioteca ProEikon
(KIM, H., 2010c) e SIFT disponivel em LOWE (2010). (a) palhacgo, (b) sinalizagéo.

Varias extensdes do SIFT ja foram apresentadas; entre elas pode-se destacar a
proposta por MIKOLAJCZYK e SCHMID (2005), eles também fazem comparacdo de

varios algoritmos e demonstrarem o excelente desempenho do algoritmo SIFT.

2.5.2 Algoritmo FORAPRO (KIM, H., 2010a)

FORAPRO (Fourier Coefficients of Radial Projections) é um algoritmo de
reconhecimento de padrdes intrinsecamente invariante por rotagcéo, brilho e contraste.
Ele é invariante & mudanca de escala dentro de um intervalo especificado. FORAPRO
calcula os coeficientes de Fourier de projecdes radiais usando FFT (Fast Fourier
Transform). A partir desses coeficientes sado calculadas, para cada pixel, a “orientagao

candnica” e as caracteristicas invariantes por rotagao, brilho e contraste.

Para buscar uma imagem Q em A, sdo extraidas varias sub-imagens circulares

T; =Q, calculando as suas caracteristicas invariantes por rotacdo e procurando em A
0s pixels com caracteristicas semelhantes. Essas correspondéncias sdo agrupadas
através da transformada de Hough, resultando na deteccdo final. Para obter a

BN

invariancia a escala, redimensiona-se Q para varias escalas e procura-se cada

instancia de Q na imagem A. Este processo é rapido, pois as caracteristicas da
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imagem A sO precisam ser calculadas uma Unica vez. A seguir se faz uma descricao
das caracteristicas do FORAPRO.

2.5.2.1 Coeficientes de Fourier de projecdes radiais (CFPR)
Dada uma imagem A em niveis de cinza, a projeg&o radial R*(A(x,y)) € definida como

o nivel de cinza médio dos pixels da imagem A localizados sobre a linha radial com um

dos vértices em (x,y), onde A é o comprimento e a a inclinagdo, assim:

RZ(A(x,y))= %j: A(x + tcos(ar) + tsin(a))dt (2.5)

O vetor de M projec¢Oes radiais discretas no pixel A(x,y) com raio A pode ser obtido
variando o angulo a, assim:

RA((A(X, y))=RZ . (A(x,y)) onde 0<m<M (2.6)

A Figura 2.8 mostra um esquema das projecdes radiais e circulares tracadas sobre um

pixel central.

(a) (b)
Figura 2.8 Projecdes utilizadas pelo FORAPRO, (a) Proje¢fes radiais com M =36, (b)

projecdes circulares.

O vetor de projecgOes radiais R*[A(x, y)] caracteriza a vizinhanca de raio A de A(x,y). Se

A rotaciona este vetor desloca-se circularmente e o k-ésimo CFPR pode-se calcular

assim:

rlk]=>""RE[AX y)]ep(- j22/M), 0<k <M (2.7)
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Os CFPR podem ser calculados diretamente fazendo convolucdo de A com nucleos

apropriados k, sem a necessidade de se calcular explicitamente as projecdes radiais.
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Figura 2.9. Nucleos radiais e circulares utilizados pelo FORAPRO. DFT (Discrete Fourier

Transformation), IDFT (Inverse Discrete Fourier Transformation).

A Figura 2.9a mostra o nucleo DFT esparso K (com M =8 angulos) tal que a
convolucdo A*K resulta no primeiro coeficiente de Fourier das oito projecdes radiais,

onde K(x,y)=K(=x-y).

(A*K)x y)=>> Ap.g)K(p-x q-y) (2.8)

pq

A convolugdo A*K pode ser calculada através de multiplicagdes no dominio da
frequéncia:

A*K < AK (2.9)
Onde A e K s&o respectivamente as transformadas de Fourier discretas de A e K.

O nucleo esparso da Figura 2.9a ndo leva em conta a maioria dos pixels externos e
assim nao gera caracteristicas robustas. Para superar este problema, “nucleo DFT
denso” da Figura 2.9b pode ser usado. Ele preenche todos os pixels do nucleo, exceto

o elemento central. Os elementos nao-nulos deste kernel sdo definidos:

R, [x y]=exp(= k(x+yj)) (2.10)
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Onde k € a ordem do coeficiente de Fourier e Z(.) é o angulo do nimero complexo. O
filtro linear usando este nucleo ndo tem um significado intuitivo. Usando a transformada
discreta de Fourier inversa (IDFT), o resultado da convolugédo adquire um significado:
torna-se analogo ao gradiente. A Figura 2.9c mostra o ndcleo obtido usando IDFT e
k =1. Para tornar o nucleo mais “estavel’, isto €, para fazer o resultado da convolugao
menos sensivel a perturbagcdes como translacdo ou rotacdo por sub-pixel, s&o
atribuidos pesos menores aos pixels nas regides externa e central, resultando em

nacleo com peso apresentado na Figura 2.9d. O nucleo radial resultante é:
R [x,y]=r(A-r)ep(- jk(x+yj)) (2.11)

Onde r=./x*+y® e L é o raio do nlcleo. Os nlcleos usados para obter coeficientes
IDFT para k =2 e k =3 estdo mostrados nas Figuras 2.9e e Figura 2.9f. E chamado a
convolugdo de A(X,Y) com a reflexdo dupla do k-ésimo nucleo radial de “k-ésimo

coeficiente radial” e ¢ denotado por r (A(x,y)) ou simplesmente F.. Também s&o

chamados Z£I e | N | , respectivamente, “k-ésimo angulo radial” e “k-ésima magnitude

radial”.

2.5.2.2 Orientagdo canbnica

A caracteristica que discrimina a rotacao local ou a “orientagdo candnica” € o primeiro
angulo radial /r;. A orientagéo candnica r,(A(x,y)) indica a diregéo local de A(X,Y)
na vizinhanca de raio A. Se A(X,Yy) rotaciona 0 radianos, o vetor de projecdes radiais
RZ[A(x,y)] desloca circularmente 6 radianos e consequentemente o primeiro angulo

radial #r,(A(x,y)) rotaciona pelo mesmo angulo. Uma mudanca de brilho/contraste ndo

altera a orientacdo candnica.

2.5.2.3 Vetor de Magnitudes Radiais

As magnitudes radiais sdo invariantes por rotacdo, pois se A(X,Yy) rotaciona entdo o

vetor de proje¢@es radiais R’[A(x,y)] desloca circularmente, e um deslocamento circular
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ndo muda as magnitudes dos coeficientes IDFT (somente 0s seus angulos sao

alterados). As magnitudes radiais |« |, k>1 também s&o invariantes a brilho, pois a
mudanca de brilho somente afeta o coeficiente ro. Finalmente, as razbes entre
magnitudes radiais sao invariantes a contraste, pois uma alteracdo no contraste
multiplica pelo mesmo fator todos os coeficientes radiais. FORAPRO utiliza o vetor de
magnitudes radiais Vim que leva em conta magnitudes de todos os coeficientes radiais

até o grau K:
V., = uﬂrl|, 6, e |rk|] (2.12)

Onde v significa L*-versor que consiste em dividir cada elemento do vetor pelo seu

7

comprimento L' =|r,|+]r,|+..., +|r|. Este vetor é invariante por rotacdo, brilho e

contraste. A fungdo distancia A entre dois Vin’s esta limitada ao intervalo [0,1] e é

definida como:

A (A Y V(T VD)= S (A ) Vi (T o), .13

2.5.2.4 Vetor de angulos radiais

Se A(X,Y) rotaciona 0 radianos, entdo o vetor de projecdes radiais RZ[A(x,y)] desloca
circularmente 0 radianos e o k-ésimo coeficiente radial r,(A(x, y)) € multiplicado por
ke

. Além disso, a mudanca de brilho/contraste ndo afeta o <. Assim, a diferenca

entre £y e K Zr, é invariante por rotacdo e brilho/contraste. Denominamos este valor

de diferenca entre angulos radiais K e 1:

dra, =mod(r, —kzr,, 27), k>2 (2.14)

Esta caracteristica € calculada no médulo 2n. Todas as diferencas de angulos radiais
até ordem K sdo empacotadas numa estrutura denominada vetor de angulos radiais

\"

ra .

v,, =|dra,, dra,, ..., dra, ] (2.15)

Capitulo 2. Reconhecimento de Objetos em Imagens



42

Este vetor é invariante por rotacdo, brilho e contraste. A distancia A entre dois Via’s é

definida como:
ALV (ACK YD,V (T (%6, Yo) )] = (W, /7 Joldra, (A(x, y), dra, (T (x5, ¥, )|+ (2.16)
(wy /7w, )D[dra, (A(X, y), drag (T (g, yo) |+ ...+
(w, /2w, )[dra, (A(x, y). dra, (T (xo, ¥,)]
Onde W =1/k com (2<k<K), w,=w,+w, +..+w, e ® é a diferenca entre dois
angulos: ®(a,b)= min(mod(a—b, 27 —mod(a—b, 27)) esta fungdo distancia esta limitada

ao intervalo [0,1].

2.5.2.5 Invariancia a rotacao (vetor de caracteristicas circulares)

Nesta etapa utilizam-se caracteristicas derivadas das projecdes circulares junto com as

derivadas de projec¢fes radiais, o nucleo circular utilizado é:

ie dir se r>0 (2.17)
3 [X1 Y] =4 2ar P A )
0,73, se r=0

Onde r=,/x*+y?e A é o raio do nlcleo. O peso 1/2xr é o inverso do perimetro do
circulo onde o pixel esta situado. O peso para r =0 é definido como 0,73 para distribuir

uniformemente os angulos da imagem complexa resultante da convolucao.

A convolucdo de A(x,y) com a dupla reflexdo do primeiro nucleo circular € denotada
¢, (A(x,y))ou simplesmente c. O “vetor de caracteristicas circulares” abaixo leva em
conta 0os componentes reais e imaginarios de todos os coeficientes circulares até o grau
L: vcf =o[re(c,),im(c,), re(c,),im(c, ),...,re(c, ),im(c, )], onde v significa L -versor, e “re” e
‘im” sdo respectivamente as partes, real e imaginaria, do numero complexo. Este vetor

é invariante por rotacao, brilho e contraste. A distancia A entre dois V, ’'s esta limitada

ao intervalo [0,1] e é definida como:

v, (A, y) = vy (T (X, Vo )}L (2.18)

A(ch (A(X, A (T (X0, Yo ))) = %
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2.5.2.6 Combinacédo das caracteristicas

Nas subsecOes anteriores, obtiveram-se trés classes de caracteristicas invariantes por

rotacao, brilho e contraste usando K radial e L coeficientes circulares e empacotando-
as em trés vetores: Vim, Via, € Ver. Esses trés vetores serdo agrupados numa outra
estrutura denominada “vetor de caracteristicas”:

Vi =(v,m, ras Vd) (2.19)

A funcao distancia A entre dois vetores de caracteristicas é definida como uma média

ponderada da distancia dos trés vetores constituintes e expressada assim:

AW (A Y)Y (T 6, Vo)) = (Wi /20 ALY, (A V),V (T (%6, V)] + (2.20)
(Wa /Wt )A[Vra(A(X’ y)’Vra(T(XO7 yo)]+ (Wc /Wt )A[ch (A(X’ y)1vcf (T(XO7 yo)]

Onde w, =w, =K-1Lw,=2L-1e w, =W, +W, +W,.

2.5.2.7 Transformada de Hough

Para detectar Q em A com robustez, propde-se localizar N sub-imagens circulares

T,..Ty cQ em A. Existe a possibilidade de que a deteccdo de uma Unica imagem

gere erro. Porém, se muitas sub-imagens concordam em apontar um pixel como o

ponto de casamento, a probabilidade de erro é minimizada.

O algoritmo usando a transforma de Hough generalizada se torna: dada uma imagem
Q, extrair N sub-imagens “apropriadas”. Para cada sub-imagem circular T;, é gerada a
imagem de distancias Di, onde cada pixel D, (X,Y) é a distancia entre as

caracteristicas de A(X,Y) e T;:
D, (%, Y) = Al (A, ).V, (T (0. Yo)) (2.22)

Localiza-se o conjunto Ci de pixels candidatos ao casamento selecionando ¢ pixels

com as menores distancias. A partir dos pixels candidatos e das suas orientacbes
canonicas, é possivel calcular o pixel central de Q@ em A. Incremente-se a matriz de

Capitulo 2. Reconhecimento de Objetos em Imagens



44

acumulacéo da transformada de Hough. Os casamentos sdo aqueles pixels da matriz

de acumulacdo com os maiores valores.

2.5.2.8 Invariancia a escala

FORAPRO né&o é intrinsecamente invariante a escala, a invariancia a escala é obtida
para um intervalo especificado. A imagem Q é redimensionada ou escalonada
(variacdo do tamanho) considerando um conjunto de fatores de escala num intervalo

7

especificado t e obtendo Q. Q,,...Q,. O casamento é realizado procurando, por
comparagdo direta, cada imagem re-escalada Q, na imagem A, executando o

processo descrito para cada comparacao.

Na Figura 2.10 apresenta-se o resultado do reconhecimento de objetos utilizando o
FORAPRO. As imagens utilizadas sdo as mesmas com as quais foi testado o SIFT, Na
Figura 2.10b, o objeto apresenta uma pequena perspectiva e mesmo assim o0s dois

algoritmos o reconhecem com sucesso.

Figura 2.10 Teste do desempenho de FORAPRO (imagens redimensionadas pelo FORAPRO)

A resposta do FORAPRO apresenta um pequeno retangulo ao redor do centro do
objeto para complementar as linhas do casamento de pontos. As linhas vermelhas sao
utilizadas para fazer uma ligacdo (casamento) nos pontos detectados, no FORAPRO o
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namero de casamentos é normalmente menor do que no SIFT pois este numero

depende de uma variavel escolhida pelo usuario.

2.5.3 Analise comparativa do SIFT e FORAPRO

Estes dois algoritmos sdo baseados na extracdo de caracteristicas locais para achar
correspondéncias entre 0s objetos das duas imagens, os dois utilizam “pontos de

interesse”, mas suas técnicas sao muito diferentes:

e SIFT é invariante por translacdo, rotacdo, completamente invariante a escala e
apresenta pouca robustez a mudancas de brilho e contraste, e padrdes repetitivos.
FORAPRO ¢ invariante por translacdo, rotacdo, invariante a escala dentro de um
intervalo especificado e robusto a mudancas de brilho e contraste, e padrées

repetitivos.

e SIFT detecta “pontos chaves” invariantes a escala, depois acha a direcado do
gradiente de cada ponto chave para torna-los invariantes a rotacdo e mudancas de
iluminacéo, finalmente constréi descritores para realizar o casamento. FORAPRO
detecta caracteristicas invariantes por rotacdo e mudancas de iluminacao para todos
0s pixels da imagem, constr6i os descritores baseado em “vetores de
caracteristicas”, redimensiona a imagem Q para varias escalas num intervalo
especificado obtendo a invaridncia a escala, e finalmente realizar o casamento

procurando cada imagem Q redimensionada em A.

e SIFT utiliza a distribuicdo do gradiente de pequenas regides em diferentes escalas
para determinar um conjunto de pontos-chave (keypoints) que permitem realizar o
casamento. A base deste processo sdo as mudancas extremas da intensidade, de
preto-branco ou branco-preto (ver Figura 2.1l1a), por isso os pontos chaves séo
afetados pela presenca de padrdes repetitivos e baixo contraste. FORAPRO néo tem
estas dificuldades porque em seu processo de extracdo de caracteristicas invariantes
envolve o valor médio de varias trajetorias circulares e radiais sobre a vizinhancga do

pixel (ver Figura 2.11b).
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(a) (b)
Figura 2.11 Vizinhanga envolvida na construgédo de invariantes a mudangas de brilho e
contraste, e presenca de padrdes repetitivos. (a) SIFT, orientacdo do gradiente, (b)

FORAPRO, vetor soma de proje¢des radiais e circulares.

¢ No teste de desempenho apresentado na Figura 2.12 percebe-se como o SIFT falha
na presenca de padrdes repetitivos (Figura 2.12a) e baixo contraste (Figura 2.12b), ja
o FORAPRO nas mesmas condi¢cfes reconhece o objeto com sucesso.

(©) (d)
Figura 2.12 Robustez a padrdes repetitivos e baixo contraste. (a-b) SIFT falha, (c-d)
FORAPRO reconhece. O tamanho das imagens A e Q foram 650x600 e 450x400. Os
algoritmos redimensionam o tamanho das imagens na saida. Aplicacédo implementada
utilizando a biblioteca ProEikon (KIM, H. Y., 2010c) e SIFT disponivel por LOWE (2010).
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Capitulo 3.
CARACTERISTICAS INVARIANTES E TRANSFORMACAO AFIM

Neste capitulo apresentamos a definicAo dos conceitos de transformacgbes afins,
padrées repetitivos, baixo contraste e pontos de vista. Também, apresentamos as
técnicas de simulacdo de pontos de vista e normalizacdo de regides. Na sequéncia
descreveremos quatro dos métodos mais relevantes na literatura (MASER, Harris-
affine, Hessian-affine e ASIFT).

3.1 Introducéao

O objetivo deste capitulo é apresentar as definicbes adotadas para 0s conceitos
fundamentais de nosso trabalho e abordar o estado da arte do reconhecimento de

objetos invariante a pontos de vista.

3.2 Transformacgdes afins

Uma transformag&o afim de uma imagem 1,(X;,y;) é um mapeamento que leva essa

imagem a outra imagem 1,(X,,Y,) seguindo a seguinte equagao:

IZ(XZ’yZ):A*Il(Xliyl)-l_T (3.1)

a
Onde Az{
c

b N
q ¢ uma matriz inversivel e T eR? é o vetor de translacdo. As

transformacdes afins podem ser decompostas:

X, | |Sx 01 kfcosg —seng|x ] [e (3.2)
Y,| |0 S, |0 1]seng cos¢ y1+f

Onde S, e S, sdo fatores de escala para os eixos X e Yy respectivamente, k € um

fator de ndo ortogonalidade entre eixos, ¢ € o angulo de rotagao sobre o plano, e e f

sao fatores de translagéo. Desenvolvendo esta equacgéo obtemos:
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X, | |Sx(cosg+kseng) S, (—seng+k.cosg) | x, e (3.3)
{yj_ S, seng S, cos ¢ {yl}{f}

Que também pode ser expressa assim (SZELISKI, 2009):
HARH
Y, c djy f

a=S, (cosg+Kk.seng) b =S, (—seng+k.cos¢) (3.5)

Onde

c=S, seng d=S, cos¢g

Resumindo, a transformacéo afim de uma imagem 1(x,y) é uma transformacéo linear

com seis graus de liberdade (2-escalamento, 2-rotacdo e 2-translacdo) e pode ser
descrita como:

I(x,y) — I(ax+by+e, cx+dy+f) (3.6)

Uma transformacé&o afim no espaco euclidiano possui as seguintes propriedades:

e Preserva a relacdo de colinearidade entre pontos, isto é, trés pontos colineares
continuam sendo colineares ap6s a transformacdo. Como consequéncia desta
propriedade, a transformacao afim preserva o paralelismo das retas.

e Preserva a razdo das distancias ao longo de uma linha, isto é, para pontos

colineares distintos p;, p, e p;, arazéo |p, — p,|/|p; — p,| é preservada.

As transformacgoes afins incluem rotagcédo, mudanca de escala uniforme e ndo uniforme,
assim como suas combinagdes. A Figura 3.1 apresenta exemplos de transformacoes

afins obtidas utilizando a Equacgéao 3.4.

Capitulo 3. Caracteristicas Invariantes e Transformacéo Afim



49

(d) (e) ()

Figura 3.1 Transformacdes afins; a) imagem fonte, b) translacéo, c) rota¢éo, d) mudanca

uniforme de escala, €) mudanca ndo uniforme de escala, e f) combinag&o das anteriores.

Uma transformacédo afim € qualquer transformacdo que preserva a colinearidade e
relacdes de distancias (por exemplo, o ponto médio de um segmento de linha continua
sendo o ponto médio apds a transformacdo). Nesse sentido, afim indica uma classe
especial de transformacdes projetivas onde 0s objetos conservam algumas de suas
propriedades do espaco afim para o plano real da imagem. Uma transformacao afim é
também chamada de afinidade.

7

Geometricamente a transformacéo afim em R? € um caso especial de transformacdo
em perspectiva que transforma um plano da imagem em outro plano equivalente. A
principal diferenca entre uma transformacdo em perspectiva e uma transformacéo afim
séo os efeitos ndo-lineares, que causam a distorgdo das formas de uma perspectiva.
Assim uma afinidade igualmente transforma circulos em elipses e retangulos em
paralelogramos, mas preserva a relacédo de colinearidade entre pontos e a razao das
distancias ao longo de uma linha (TREIBER, 2010).
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3.3 Invariancia a mudancas de contraste

Uma forma comum de definir o contraste numa imagem € por meio do rms (root-mean-

square), expressado matematicamente assim:

rms = {LG“(xl _ )—()2}]/2 (3.7)

n-143

Onde x, € o valor normalizado (0<x, <1) do nivel de cinza no pixel, x ¢ a média

normalizada de todos os niveis de cinza ha imagem e n o0 numero de pixels da imagem
(FREDERIC; JEAN-MICHEL; ROBERT, 2010; ELI, 1990; GONZALEZ; WOODS, 2004).
Uma definicdo do contraste local faz referéncia a mudanca de contraste em regides

especificas e inclui os conceitos de alto e baixo contraste modelados na Figura 3.2.

alto contraste baixo contraste

Intensidade
Intensidade

Figura 3.2 Variagdo do contraste em funcdo da intensidade.

A variacdo do contraste nas imagens normalmente acontece por fatores tais como a
variacdo da iluminacdo, mudanca do fundo e efeitos de sombras. Na Figura 3.3 sao
ilustradas imagens com mudancas de contraste em decorréncia dos fatores
mencionados. Dada a impossibilidade para manter um controle constante sobre estes
fatores a invariancia a mudancas de contraste adquire importancia no reconhecimento

de objetos.
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(b)

(d)

Figura 3.3 Fatores que influenciam as mudancgas de contraste: (a) Imagem com alto contraste,
(b) escassa iluminagéo, (c) mudanca de fundo, (b) efeito de sombras.

Definigcdo 1:

Sejam duas imagens, imagem Q e imagem A. NOs consideramos que, um algoritmo

de reconhecimento de objetos € invariante a contraste se consegue achar instancias de

Q em A independentemente do contraste da instancia.

3.4 Robustez a padrdes repetitivos

Uma imagem de cenas reais pode conter muitos elementos que se repetem (e.g.
janelas na fachada, azulejos no chdo ou arvores no parque), estes elementos ou
padrdes repetitivos representam um problema no processo de casamento de padrbes
porque computacionalmente eles sdo tratados como elementos independentes e, dado
que eles sdo individualmente indistinguiveis, incrementam o nimero de casamentos
errados (DOUBEK, et. al., 2010; WENDEL; DONOSER; BISCHOF, 2010). Um caso
tipico de padrdes repetitivos séo as self-similarities, definidas nos casos onde o formato
do objeto é aproximadamente similar a estrutura do fundo ou entdo similar ao formato

de outros objetos presentes na cena, e.g. na Figura 3.4.

Entre as técnicas que tém buscado a robustez a padrdes repetitivos temos o trabalho
de BALLESTER e GONZALEZ (2004). Sua técnica € vélida para imagens com
abundantes texturas, mas néo para estruturas simples. No trabalho de PODBREZNIK e

POTOCNIK (2010), os autores propdéem uma combinacdo do ASIFT com uma etapa de
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segmentacao para extrair regides invariantes afins que apresentam robustez a padrdes
repetitivos visando a implementacdo de um algoritmo para reconhecer objetos em

imagens de estruturas e construcdes (e.g. janelas, paredes e fachadas).

Figura 3.4 Padrdes repetitivos: (a) as letras da imagem Q aparecem repetidamente nos outros

objetos, (b) a estrutura do formato do objeto procurado se repete no fundo da imagem.

Nem sempre os padrbes repetitivos representam problemas, alguns trabalhos os
utilizam como uma ferramenta para facilitar a deteccdo e construcdo de descritores:
(SHECHTMAN; IRANI, 2007) apresentam uma proposta para o casamento de dados
visualmente complexos usando as self-similarities, eles correlacionam uma érea central
com o ponto de interesse que envolve uma ampla regido e usam valores de maxima
correlacdo centrados numa funcdo de logaritmo polar binaria como descritores,

demonstrando que a forma é um fator importante no casamento de padrdes.

Definicao 2:

Sejam duas imagens, imagem modelo Q e imagem a analisar A, onde n instancias
de Q aparecem em A. Dizemos que A possui padrbes de Q repetidos se algumas

sub-partes de Q aparecerem em A repetindo-se no complemento da imagem (fora das

n instancias). Consideramos que um algoritmo de reconhecimento de objetos é robusto
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a padrdes repetitivos se consegue achar as n instancias de Q em A, mesmo que A

possua padrdes de Q repetidos.

3.5 Invariancia a pontos de vista

O ponto de vista faz referéncia a posicao espacial do fotografo com respeito a cena, na
hora da captura da imagem ou aos angulos de inclinacdo e rotagdo da camera respeito
ao quadro fotografado (PRATT, 2007). Como descrito na sec¢éo 2.1, uma imagem digital
€ uma projecao bidimensional de uma cena tridimensional do mundo real. Desta forma,
um objeto pode ser fotografado de multiplos pontos de vista e a possibilidade de duas
imagens capturarem o mesmo ponto de vista é baixa, devido a diversos fatores que
podem condicionar a captura (e.g. distancia objeto-camera e orientagcdo de
posicionamento da camera). Um efeito da variagdo de ponto de vista pode ser
observado na Figura 3.5, onde sdo apresentados dois pontos de vista do mesmo
terreno (vista frontal e vista lateral). Note como o panorama visual muda de um ponto
de vista para o outro.

vista frontal

»

fotografia lateral

Figura 3.5 Mudanca da visual induzida pela variagdo do ponto de vista da camera.

Como pode se observar na Figura 3.5, a mudanca do ponto de vista da camera introduz
uma deformacdo nos objetos. Esta deformacdo pode dificultar o reconhecimento do

objeto procurado.
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Defini¢ao 3:
Sejam duas imagens, imagem modelo Q e imagem a analisar A. Consideramos que
um algoritmo de reconhecimento de objetos € invariante a pontos de vista se consegue

achar instancias de Q que aparecem com diferentes pontos de vista na imagem A.

Algumas propostas para a construcdo de algoritmos invariantes a pontos de vista

baseiam-se no seguinte postulado:

A aparente deformacdo da vista plana de um objeto, induzida pela mudanca no ponto
de vista, é uma transformacdo em perspectiva que pode ser localmente modelada por
uma transformacdo afim em cada regido da imagem (TUYTELAARS; GOOL, 2000;
HSIAO, et. al., 2007; WU; YANG, 2008; MOREL; YU, 2009a).

A Figura 3.6 apresenta uma deformacédo em perspectiva, induzida pelo ponto de vista
adotado pela camera, onde os retangulos tornam-se trapezéides, mas localmente pode-
se interpretar como uma transformacao afim levando em conta que cada ladrilho é
aproximadamente um paralelogramo. Observe que o trapezéide preto grande no chao
era originalmente um retangulo, mas torno-se trapezoidal devido a transformacdo em

perspectiva.

Figura 3.6 Uma transformac&o em perspectiva pode ser localmente aproximada por uma
transformacao afim. Cada ladrilho deformado é aproximadamente um paralelogramo, embora o

retangulo preto deformado seja claramente trapezoidal.

Assim pode-se procurar instancias da imagem Q que aparecem com deformacgfes em

perspectiva na imagem A  utilizando sub-imagens Q; modeladas com transformacgdes
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afins. Na literatura sdo duas as técnicas destacadas na procura de invariancia a pontos

de vista, a técnica de normalizacdo de regides e a de simulacdo de pontos de vista.

3.5.1 Normalizagéo de regides

A técnica mais utilizada para construir algoritmos invariantes afins € a normalizacao de
regides, que pode ser vista como a introducdo de um sistema adicional de referéncia na
imagem. A normalizacdo dos parametros da translacéo ou da rotacdo apresenta boa
viabilidade, praticamente o processo se reduz a transladar ou rotacionar de volta um

ponto (x,y) para outro ponto especificado, levando a conta o centro do objeto ou uma

direcdo principal em conjunto com o sistema adicional de referéncia. A normalizagéo
dos parametros da escala ou da inclinacdo € muito mais complexa, no entanto existem
alguns métodos que exploram este tipo de normalizacdo. Na Figura 3.7 apresenta-se
um exemplo da técnica de normalizacdo utilizada para obter a invariancia afim pelo
método do Hessian-affine (MIKOLAJCZYK; SCHMID, 2002) o qual é abordado mais

adiante.

| —

(a) (b) (c) (d) (e)
Figura 3.7 Processo de normalizacéo de regides. Apresentam-se duas instancias do mesmo
objeto diferenciadas pela mudanca no ponto de vista: a) imagens fonte, b) deteccdo da regido

do objeto, c) traco eliptico na area detectada, d) normalizagdo geométrica para o circulo, e)

normalizac@o fotométrica e ajuste da rotacdo. Aplicagédo disponivel em MIKOLAJCZYK (2010a).
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Alguns métodos que utilizam a normalizacdo para procurar a invariancia a pontos de

vista sao:

Uma abordagem para recuperar a transformacao, utilizando estruturas agrupadas de
vértices e angulos modeladas na imagem (THOMPSON; MUNDY, 1987);

O reconhecimento da forma plana do objeto por alinhamento de pontos triplos
(HUTTENLOCHER; ULLMAN, 1987), esta proposta requer um alto custo
computacional devido a complexidade do algoritmo.

Alguns métodos (e.g. CYGANSKI; et. al., 1987) utilizam caracteristicas globais para
procurar a invariancia, mas o estes método precisam de toda a regido do objeto para
0 correto reconhecimento, ou seja, ndo reconhecem objetos parcialmente oclusos.
Algumas propostas (e.g. TAUBIN; COOPER, 1992; RAHTU; SALO, 2005) baseadas
em caracteristicas globais utilizam os momentos invariantes para procurar a
invariancia afim, mas apresentam alta sensibilidade ao ruido.

Numa analise multi-escala para extracao de cantos utilizando morfologia matematica
afim (ALVAREZ; MORALES, 1997; DERICHE; GIRAUDON, 1993), o canto é
representado por um extremo local do operador diferencial com resposta da segunda
derivada na direcao ortogonal do gradiente, assume-se que a evolugdo de um canto
€ dada por uma série linear de pontos e que a inclinacdo desta linha identifica o
angulo do canto, isto permite calcular na imagem a localizacao inicial e a orientacéo
do canto para construir um modelo invariante afim, o grande problema deste método
apresenta-se nas imagens de cenas naturais as quais ndo podem ser aproximadas
por um modelo de canto perfeito.

Outro método baseado na extracdo de cantos e eixos (TUYTELAARS; GOOL, 1999)
reduz a regido de busca utilizando o detector de pontos de Harris, cada ponto
movimenta-se ao longo de seus dois eixos mais proximos formando um
paralelogramo, depois uma funcdo baseada em intensidades e um detector de eixos
sdo utilizados para processar a regido do paralelogramo e extrair um modelo
invariante afim, este método € robusto com imagens sintéticas, mas ndo para
imagens de cenas naturais.

Existem algumas propostas baseadas em elementos de textura que procuram
regides invariantes afins (e.g. RUBNER; TOMASI, 1999; SCHAFFALITZKY;
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ZISSERMAN, 2001). Primeiro, extrai-se uma pequena regiao afim de uma textura na
imagem utilizando para isso um detector multi-escala. A seguir, a regidao é
normalizada utilizando um histograma de distribuigdo de intensidades para conseguir
o descritor invariante afim. Na sequéncia, os descritores séo distribuidos na forma de
uma assinatura contendo um grupo central e valores relativos. Por fim, as
assinaturas sdo comparadas utilizando algoritmos de classificacdo por distancias.
Estes métodos séo altamente sensiveis as mudancas de iluminagéo. Eles sdo 6timos
para a restauracdo e classificagdo de imagens, mas nao para reconhecimento de

objetos.

Uma limitacdo de todos os métodos baseados em normalizacdo (MOREL; YU, 2009a) é

a ndo-comutacdo entre o borramento 6tico e a transformacao afim. O processo de

normalizagdo ndo elimina exatamente a deformacdo, porque A'G,Al, #G,,. As

diferencas sdo proporcionais ao tamanho do filtro de borramento A™ utilizado, desse
modo quando as deformacfes incluem grandes escalamentos ou grandes inclinacdes
na imagem e deve-se usar um grande filtro de borramento para compensar a
transformacdo afim (A), o processo de normalizacdo apresenta falhas no

reconhecimento (1, imagem fonte, G, fator de corregéo gaussiano).

3.5.2 Simulacao de pontos de vista (MOREL; YU, 2009a)
Esta técnica baseia-se na utilizacdo dos parametros de orientacdo da camera presentes

na interpretacdo geométrica do sistema plano do objeto e caAmera fotografica:

| #
|

| |
I 7 '
! |
] 1
-

-4

4
7

Figura 3.8 Parametros geométricos envolvidos na captura da imagem.

Io
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A Figura 3.8 descreve a interpretacdo geomeétrica de uma decomposicao afim, onde o
plano I, é a vista frontal do objeto fisico, v é o &ngulo de rotacdo da camera sobre seu
eixo otico, 4 é o parametro de escala (distancia camera-ponto central do plano), ¢ é o

angulo de rotagdo da camera sobre o plano da imagem, e @ é o angulo de inclinagao
medido entre a normal do plano da imagem e o eixo Gtico da camera. Assume-se que a

vista frontal esta determinada pelos valores; 1=1,0=0,¢=y =0

Este modelo transforma o nucleo da Equacéo 3.1 (a matriz A) assim:

A=H,R (TR (¢):ﬂ{cosw —seny/}[t O}{cow —senﬂ (3.8)

seny cosy |0 1fseng cos¢
Onde H, é a matriz de escala, com A>0, os R, séo as rotagbes, ¢ < [0,7) que é
suficiente para cobrir todas as transformacgbes, e T, é a mudancga de inclinagdo com

t=1/cosd. O parametro t é chamado de tilt (grau de inclinagédo de uma vista para outra)

e é utilizado com duas defini¢cdes: tilt absoluto, que é a diferenca de inclinacdo de uma
imagem para sua vista frontal, e tilt de transicdo, que € a medida de inclinagdo entre
dois pontos de vista de uma imagem. Em nosso trabalho consideramos somente o tilt

absoluto.

A simulacdo de pontos de vista utiliza os valores de 6 e ¢ para simular todas as

possiveis distorcbes causadas pela mudanca de orientacdo do eixo 6tico da camera. A
escolha correta do intervalo de valores destes dois parametros garante que um
pequeno namero de imagens simuladas seja o suficiente para ter correspondéncia com

todas as distor¢des presentes nas imagens capturadas.

Os valores de @ associados ao tilt t, seguem uma série geométrica 1,a,a’,..,a" para

a>1. Com valores de a=+2 e n>5 escolhidos experimentalmente por Morel e Yu.
Com o valor de t,_, ~42, correspondente a um angulo 6, =arcocos(l/t_ )~80°. Os
valores de ¢ para cada tilt seguem uma série aritmética 0,b/t,...,kb/t onde b~72° e

K/t <180°.
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A Figura 3.9 apresenta o esquema de distribuicdo dos diferentes pontos de vista que
sdo simulados matematicamente, onde cada ponto é semelhante a uma posi¢cdo da

camera no momento da captura. Na Figura 3.9a utiliza-se uma semi-esfera para
esquematizar a posicdo de trés valores de t=2, 22,4, cada um destes valores

introduz uma linha por angulo & e um ponto por angulo ¢. Por exemplo, no valor de
t=2 se faz um semicirculo com t=1/cos# —0=60° e posicionam-se nesta linha cinco

pontos que correspondem aos valores de ¢ =0, 36°, 72°,108°, 144° .

(b)

Figura 3.9 Modelo de distribui¢cdo de pontos de vista, calculados pelos valores de 8 € ¢, (a)

trés valores do tilt sobre suas respectivas linhas, (b) vista esférica superior com 41 pontos

correspondentes ao intervalo de tilt [1,32]. Imagens adaptadas de (MOREL; YU, 2009a).

Na Figura 3.9b se modela a posicdo dos pontos de simulacéo distribuidos numa semi-
esfera e vistos desde a parte superior. Note que sdo poucos (41), mas eles sao
suficientes para proporcionar cobertura as possiveis variacdes de pontos de vista,

mantendo uma correta distribuicdo dos intervalos de tolerancia.

Um exemplo da técnica de simulagcédo de pontos de vista € apresentado na Figura 3.10,

onde o objetivo é simular o ponto de vista que apresenta a instancia da imagem Q

contida na imagem A. Este exemplo foi executado com a técnica de “simulagdo de

pontos de vista” implementada no algoritmo proposto. Forem simulados 27 pontos de

vista (t = \/54) dos quais séo apresentados so seis (Figura 3.10c a Figura 3.10h).
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(d)

Sy B

(€) (f) (9) (h)

Figura 3.10 Exemplo da técnica de simulacdo de pontos de vista. (a) Imagem Q, (b) Imagem

A, (c) Q, simulado que melhor corresponde com o ponto de vista da instancia de Q contida

naimagem A, (d-h) outros Q, gerados na simulag&o.

O algoritmo do ASIFT (MOREL; YU, 2009a) utiliza esta técnica e reporta uma ampla

superioridade sobre seus concorrentes, conseguindo uma invariancia a transicao de tilt
de (4\/5)2 =32, que é um valor bem superior aos valores equivalentes para outros

métodos (MSER, Harris-affine e Hesian-affine) reportados na literatura. O ASIFT, que é
descrito mais adiante, combina a técnica de simulacdo de pontos de vista com o
algoritmo SIFT. Utiliza o SIFT para obter a invariancia a 4 dos 6 parametros da
transformada afim (2-translagéo, 1-rotacdo e 1-escalamento) e complementa com os 2
parametros proporcionados pela simulacdo de pontos de vista (inclinacao e rotacao da

camera) para obter completa invariancia afim.

3.6 Estado da arte da invariancia a pontos de vista

A seguir sao descritos quatro métodos que procuram a invariantes afins. Trés que
utilizam a normalizacdo e um que utiliza a simulacdo de pontos de vista (ASIFT). Visto
que uma transformacgdo afim possui seis graus de liberdade, deve-se procurar a

invariancia para cada um destes parametros.
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3.6.1 MSER (maximally stable extremal regions) (MATAS, et. al., 2002, 2004)

Trata-se de um detector de regifes invariantes que simplifica o casamento, baseado
numa sequéncia de limiarizacbes da imagem. As regides extremas sao componentes
conexos de um conjunto de maximo ou minimo nivel de intensidade. O MSER procura a
invariancia a pontos de vista normalizando os seis pardmetros da transformada afim e é
definido pelas propriedades extremas de uma funcdo de intensidade numa regido e
suas regides proximas: seja I(p) uma fungdo que retorna os valores de intensidade,
onde p é um ponto na imagem, de um conjunto T :{0,1,2,...,255}. Uma regido de

maxima intensidade R, € definida por:
Reex = 1P| 1(p)>1(q) onde VpeR,VvqedR} (3.9)

onde R representa uma regido na imagem e oR sao suas regides proximas. As regides
de minima intensidade R, sé&o definidas pela condi¢cdo oposta I(p) < 1(q). Na pratica,
as regides extremas R s&o obtidas por limiarizagdo da imagem de forma que uma R,
é dividida em multiplas regides ou unida a outras regides em relacao a variados valores
de limiar, isto produz uma sequéncia de R, circundadas (umas dentro das outras), que
por sua vez sdo utilizadas para determinar as regides invariantes que serdo aquelas

gue satisfacam a condicao de estabilidade de:

d(gi)=|8i+A |—|&i 4| (3.10)

| & | ’
Onde |-| denota o numero de elementos num grupo e A € um pequeno incremento.
Para uma sequéncia de R, circundadas, ¢ c ¢, c...c¢,, a i—ésima extrema regido
g, onde 1<i<k, é selecionada como uma regido maxima estavel quando &, é um

minimo local da Equac¢do 3.10. Um resultado da deteccdo do MSER inclui regides
binarizadas com areas que ndao mudam significativamente enquanto o valor do limiar

apresenta pequenas alteracoes.

A matriz de covariancia do MSER determina uma regi&o invariante de forma eliptica. A

maxima estavel &

é representada por uma matriz 2%x2,
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C =lel™ Zpegi(p—mi)(p—mi)T , onde m, é a posicdo média de ¢;, e a isotropia €
determinada pela razéo de dois autovalores de C;. Os autovalores de C; e m; definem

uma janela de referéncia local nas regifes invariantes, a qual é usada para procurar a

vizinhanca local.

A normalizagdo do MSER € um processo para transformar regidées invariantes elipticas,
de diferente orientacdo e escala, para sub-imagens N xN_ , na procura de um
casamento robusto. De acordo com SHIN e TJAHJADI (2010) a matriz de covariancia
pode ser decomposta para: C, =U diag(4,,4,)U", onde UU" =1 e diag(4,,..,.4) € a

diagonal da matriz quadrada. Para fazer C, isotropico é preciso a transformacéao;

(3.11)

—dlag U'C, U diag

J_J_ J_J_

onde C, é a matriz de covariancia normalizada. Assim um ponto normalizado p é

obtido usando p, =s diag(JZ,Jﬂ_z)UT p, onde s é o fator de escala e p é um ponto

pertencente a uma regido invariante eliptica. Um teste do desempenho do MSER é

apresentado na Figura 3.11:
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Figura 3.11 Demonstragao de desempenho do MSER; (a) imagem Q ; (b) imagem A com

mudanca de escala por fator A = 2,5 e rotagdo de ¢ = 45°; (c) reconhecimento do MSER, as

elipses brancas indicam regides estaveis e as linhas verdes mostram a correspondéncia ou
casamento das regides. Imagens obtidas de (FORSSEN; LOWE, 2007).

O MSER apresenta duas deficiéncias; (1) procura a invariancia afim normalizando os
seis parametros, (2) utiliza componentes de alto contraste na construgdo das regides
invariantes, isto constitui uma deficiéncia dado a escassa presenca de componentes de
alto contraste em imagens de cenas naturais. No entanto, o MSER apresenta uma
limitada invariancia a inclinagcdes em condi¢cdes favoraveis, pequenas mudancas de
escala (diferencas menores a 3) e alto contraste nos objetos. Este algoritmo falha na
presenca de grandes mudancas de inclinacdo ou variacbes de escala (MOREL; YU,
2009b; LOWE, 2004).

Na comparacdo do MSER e SIFT (FORSSEN; LOWE, 2007), concluiu-se que o SIFT
teve melhor desempenho para objetos planos (e.g. desenhos de parede), enquanto que
o MSER teve melhor desempenho especialmente em cenarios que incluem objetos

menos triviais (e.g. janelas e paisagens).

3.6.2 Hessian-affine e Harris-affine (MIKOLAJCZYK; SCHMID, 2002, 2004)

O Hessian-affine, assim como o Harris-affine, normaliza os seis parametros da
transformada afim. A diferenca entre eles fica na primeira etapa, onde o Hessian-affine
detecta regibes de interesse, entanto que o Harris-affine detecta cantos. Os maximos
locais dos determinantes da matriz hessiana sao usados como pontos base, e o
processo restante € igual ao do Harris-affine. Os dois métodos realizam o processo de
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selecédo da escala baseados na Laplaciana e a forma da regido eliptica € determinada

pelo segundo momento da matriz da intensidade do gradiente.

O Harris-affine utiliza o segundo momento da matriz, também chamado matriz de
autocorrelacao, para a deteccéo de caracteristicas e para descrever estruturas locais na

imagem. Esta matriz descreve a distribuicdo do gradiente na vizinhanca local de um

ponto:
12(X,Y, 1. (XY, (3.12)
M:,U(XaYaO'MO'D):{u” ﬂ12:|=6|§G(O_l)* (X y,0p) Xzy( Y,0p)
My Hop |X|y(X, Y,0p) Iy(x,y,GD)
Ond 2 )
nde 12— Q 1, = 0
NG oxdy

E o, (escala de diferencia¢éo) € utilizado como o fator de escala do kernel gaussiano

utilizado para calcular as derivadas locais da imagem. A média das derivadas é
calculada na vizinhanca de um ponto, por borramento com um kernel gaussiano G de

escala o, (escala de integracdo). Os autovalores desta matriz descrevem duas

principais mudancas de intensidade na vizinhanga do ponto. Esta propriedade permite a
extracao de pontos, para os quais a mudanca de intensidade nas dire¢cdes ortogonais é
significante. Estes pontos sdo representativos na imagem porque eles apresentam
invariancia a condicdes arbitrarias de iluminacdo. Este € o principio no qual se baseia o
detector de Harris (apresentado no capitulo 2). O Hessian-affine explora uma ideia

similar a anterior, baseada na matriz Hessiana:

H:H(x,y,aD){hn hlz}{lxx(x’y’a“’) L1, (%Y, 005) (3.13)

hyy  hy, ley(x’y’O-D) Iyy(X’y’GD)
Onde G i
" ox? Y oxdy

A matriz Hessiana utiliza a segunda derivada para obter uma melhor resposta na
deteccdo de regides e eixos. Um maximo local do determinante indica a presenca de

uma estrutura local de interesse.

A normalizacéo afim é realizada por um processo iterativo que avalia os parametros de

uma regido eliptica e os normaliza para uma regido circular (ver Figura 3.7), procurando
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uma regido isotropica invariante sob transformacbes afins. A cada iteracdo os
pardmetros da regido eliptica sdo avaliados, para minimizar as diferencas entre os
autovalores dos momentos de segunda ordem da matriz da regido selecionada. Os
autovalores do segundo momento da matriz sdo também utilizados para avaliar a
disposicéo dos pontos na vizinhanca. A transformacédo afim € determinada por um fator

de rotacéo baseado na normalizacdo da orientacdo do gradiente.

O processo sequencial da regiao iterativa (ver Figura 3.7) compreende: (a) deteccao da
regido e selecdo da escala, utilizando o espaco de escala, (b) estimacdo da forma,
usando o segundo momento da matriz, (c) normalizagéo da regidao afim para uma forma
circular, (d) voltar a estimacdo da forma, se os autovalores do segundo momento da
matriz para o novo ponto ndo forem iguais. A Figura 3.12 apresenta o desempenho do
Harris-affine e Hessian-affine na deteccdo de regides invariantes antes e depois da
transformacao afim induzida pela mudanca de ponto de vista.

\ (b)

(d)
Figura 3.12 Deteccéo de regifes invariantes, a esquerda ponto de vista frontal e direita
fotografia lateral (mudanca do ponto de vista), (a-b) Harris-affine, (c-d) Hessian-affine. Note
como as regides sdo detectadas ap0s de ficar submetidas a transformacgéo afim. Imagens e
aplicagao disponiveis em (MIKOLAJCZYK, 2010a).
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Nos resultados da comparacdo de seis detectores de regibes invariantes afins
(MIKOLAJCZYK; et. al. 2005), onde néo se inclui o ASIFT, demonstra-se o destaque no
desempenho do MSER e o Hessian-affine. Estes algoritmos apresentam boa resposta
invariante afim. No entanto, quando a transformacao inclui grandes mudancas de
escala (diferencas de escala maiores a 3) estes algoritmos tornam-se nao-invariantes-
afins, ou seja, nenhum deles € completamente invariante afim (MOREL; YU, 2009a;
MIKOLAJCZYK, et. al., 2005; LOWE, 2004).

3.6.3 Algoritmo ASIFT (Affine- scale invariant feature transform) (MOREL; YU, 2009a)

Nenhum dos algoritmos reportados na literatura apresenta total invariancia a mudancas
de pontos de vista quanto o ASIFT, dado que a técnica de normalizacdo utilizada
comumente ndo abriga mudancas extremas. O destaque na proposta do ASIFT é
utilizacdo da “simulacdo de pontos de vista” no lugar da normalizacdo. Morel e Yu
demonstram que com esta técnica consegue-se total invariancia a mudancas de pontos
de vista. ASIFT é proposto como uma extensdo do SIFT (descrito no capitulo 2) com o
objetivo de obter um algoritmo invariante a pontos de vista. A Figura 3.13 apresenta

uma demonstracdo de desempenho do ASIFT.

(b)

Figura 3.13 Demonstracdo de desempenho do ASIF, a) reconhecimento de rosto t =2, b)

reconhecimento de texto t = 6. Aplicagdo disponivel em (MOREL; YU, 2010).
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Podemos resumir o algoritmo ASIFT assim:

e (Cada imagem (QeA) é transformada para simular as possiveis distor¢des
(Q, e A) causadas pela mudanga de ponto de vista da camera. As

transformacdes séo realizadas mediante um pequeno numero de variacbes dos

parametros de inclinagdo @ e rotagao ¢ .
e Uma a uma das sub-imagens Q, sdo comparadas com as sub-imagens A

utilizando o algoritmo SIFT e procurando as duas imagens que apresentem melhor
correspondéncia.
e O casamento de padroes é executado e indicado mediante linhas que

interconectam os padrdes.

A técnica do espaco de escalas, que possibilita a simulagdo de escalas, faz com que o
SIFT apresente completa invariancia a mudangas de escala. A combinagdo deste
algoritmo com a técnica de simulacdo de pontos de vista torna o ASIFT completamente
invariante afim (MOREL; YU, 2009a). Porém, ASIFT apresenta dificuldades para o
reconhecimento de um objeto na presenca de padrdes repetitivos e grande mudanca de
contraste. A seguir sdo apresentados alguns testes demonstrativos onde se pode
verificar este fato.

3.6.3.1 Fraqueza do ASIFT a padrbes repetitivos

Quando as imagens apresentam self-similarities ou estruturas periédicas o ASIFT falha
(MOREL; YU, 2010). Na Figura 3.14 apresentamos uma aplicagdo demonstrativa do
ASIFT onde os casamentos foram errados, devido a similaridade de estrutura entre o

objeto e o complemento da cena.
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= eum il (b)
Figura 3.14 Exemplos de falhas do ASIFT na presenca de padrfes repetitivos. (a) Os padrbes

de Q (letras) repetem-se nos outros objetos e induzem falsos casamentos, (b) Os padrdes de

Q repetem-se no fundo da imagem A. Aplicagcéo disponivel em MOREL e YU (2010).

3.6.3.2 Fragueza do ASIFT a grandes mudancas de contraste

Um dos casos tipicos onde o ASIFT falha é quando as condi¢Bes de iluminacdo séo
diferentes entre as imagens (MOREL; YU, 2010). Na Figura 3.15 apresentamos uma
aplicacdo demonstrativa, onde o ASIFT falha no reconhecimento, devido a mudancga de
contraste nas imagens.

i e ¥

() (b)
Figura 3.15 ASIFT falha com grandes mudancas de contraste. Todos 0os casamentos nestas

imagens sdo errados, (a) efeito de sombra, (b) efeito de neblina.
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Capitulo 4.
AFORAPRO: FORAPRO INVARIANTE AFIM

AFORAPRO (Affine-Fourier Coefficients of Radial Projections) € o nome do algoritmo
proposto neste trabalho. E uma extens&o que torna o FORAPRO (descrito no capitulo
2) invariante a pontos de vista. Neste capitulo, descrevemos o AFORAPRO e
apresentamos alguns testes demonstrativos do desempenho na invariancia a pontos de
vista, robustez a padrOes repetitivos e mudanca de contraste. Na sequéncia,
apresentamos a andlise de complexidade quanto a recursos de tempo de execucdo do

algoritmo em cada etapa.

4.1 Introducéao

O escopo de nossa proposta baseia-se nas diferencas existentes entre o FORAPRO e
o SIFT. O primeiro € robusto na presenca de padrdes repetitivos e grandes mudancas
de contraste, devido a utilizacdo dos coeficientes de Fourier na extracdo de
caracteristicas. O segundo, baseado em texturas locais e extracdo de pontos chaves é
amplamente reconhecido pela sua invariancia a escala, mas apresenta dificuldades no
reconhecimento de formas simples com baixo contraste. A combinagdo do FORAPRO
com a técnica de simulacdo de pontos de vista nos permite construir um algoritmo
invariante a transformacdes afim, robusto a padrdes repetitivos e a mudancas de

contraste.

4.2 Algoritmo AFORAPRO
Dadas duas imagens (Q e A), assumiremos que a imagem Q apresenta um ponto de

vista frontal (9 =0, $=0, 1=1) e aimagem A contém uma instancia de Q fotografada

desde um ponto de vista aleatorio. Entdo, o processo de reconhecimento do

AFORAPRO tem a seguinte sequencia: Utiliza-se a imagem Q para gerar um grupo de
imagens sintéticas (Q - Q,,Q,.....Q, ), simulando a transigéo do eixo dtico da camera

numa observacdo hemisférica (ver Figura 3.9). Cada imagem Q, é procurada na
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imagem A utilizando um vetor de caracteristicas extraido pelo FORAPRO.

Subsequentemente é realizado o casamento de padrbes entre a Q, selecionadae A.

Os passos do algoritmo proposto séo resumidos assim:

1. Transforma-se a imagem Q, simulando as possiveis distorcdes causadas pela
mudanca de ponto de vista da camera para obter as imagens sintéticas

(Q—>Q,.Q,.....Q,). Supomos que a imagem Q foi fotografada na posig&o frontal,
mas que pode aparecer na imagem A com distorcdo. Isto €, diferentemente do
algoritmo ASIFT, ndo consideramos as “inclinagdes de transicao” onde ambas Q e
A podem estar inclinadas em direcdes diferentes. As distor¢cdes dependem dos
parametros de rotagcdo ¢ e inclinagdo &—t =1/cos@ (ver Figuras 3.8 e 3.9).

2. Todas as imagens Q, séo procuradas na imagem A, com o objetivo de selecionar
a imagem sintética que apresente a simulacdo mais proxima a distor¢cdo do objeto
procurado na imagem A. Neste processo o AFORAPRO escolhe a imagem
distorcida Q, que gere o maior valor na matriz de acumulagdo H da transformada
de Hough.

3. Realiza-se o casamento de padrdes entre Q, escolhidae A. Uma vez que o objeto

€ reconhecido com pelo menos trés casamentos de padrdes, o AFORAPRO

procede a rotular o objeto.

Para dar inicio a execucdo do AFORAPRO deve-se definir o numero de simulagdes,
este parametro assegura que a quantidade das imagens simuladas seja suficiente para
cobrir todos os possiveis pontos de vista que a camera pode adotar. O numero de
simulacbes tem dependéncia direta com a variacdo dos parametros de rotacdo e

inclinacdo dos eixos da camera, seguindo a sugestdo de Morel e You os valores

adotados s&o0 At =t, , /t, =-/2 e Ag$=72°/t, em consequéncia os intervalos s&o:

. t={ﬁ°,ﬁl,ﬁ2,ﬁ3,ﬁ4}, onde t=1/cos6d
o ¢={0,b/t,.. kb/t}, onde b=720ekb/t<180°.

Capitulo 4. AFORAPRO: FORAPRO Invariante Afim



71

Estes valores asseguram que o numero de simulacfes atinja o intervalo dos possiveis

pontos de vista no qual se encontra a vista do objeto na imagem A. O intervalo basico
utilizado no AFORAPRO vai até t =+/2" e gera 27 imagens sintéticas Q,, atingindo até
6 =~ 76°, no entanto o AFORAPRO pode ser ajustado para outros valores dependendo
das exigéncias, por exemplo, t= J2° que gera 41 Q, e atinge um intervalo de

inclinacéo que vai até 8 ~80°.

4.3 Invariancia a pontos de vista

O AFORAPRO obtém esta caracteristica pela técnica de simulacdo de pontos de vista
adotada do ASIFT. A seguir sao apresentados trés exemplos demonstrativos do
desempenho de AFORAPRO. O objetivo do primeiro exemplo é apresentar as etapas
do AFORAPRO e para isso realizamos uma descricdo passo a passo. O objetivo do
segundo exemplo é comparar a resposta do AFORAPRO com ASIFT, e o objetivo do

terceiro € realizar uma demonstracao com imagens de formas simples e pouca textura.

Exemplo 4.3.1:

Neste teste apresentamos o reconhecimento de um objeto (mao de sinalizacdo), onde o

modelo Q aparece na imagem de procura A com uma distorcdo em perspectiva.

Iniciamos apresentando na Figura 4.1 as imagens envolvidas no processo.

-

k ‘(a)

Figura 4.1 Imagens de entrada ao processo de reconhecimento. (a) imagem Q (tamanho

600x426). (b) imagem A (tamanho 600x700).
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Na sequéncia, a imagem Q é distorcida para simular os possiveis pontos de vista que

poderia ter o objeto. Cada tilt € uma amostragem que divide a area da imagem pelo

fator t. O numero de imagens rotacionadas por cada tilt sdo (180/72) = 2.5t.

(3, 51) (3, 76) (3,102) (3,127) (3,153) (4, 0)

o — —

e -
~ s -~ - <= E— = > T =
- - = -

~— N—

\

(4,18) (4, 36) (4,54) (4,72) (4,90) (4,108)
~— . D
(4,126) (4,144) (4,162)

Figura 4.2 Imagens sintéticas Q, correspondentes a simulacdo de distor¢des com valores

variaveis (t, ¢). O numero de imagens simuladas (27) corresponde ao intervalo minimo

utilizado no AFORAPRO, t = {\/EO,\/?,\/EZ,\/ES,\/EA } A imagem de parametros (3,102),

rotulada em vermelho, foi selecionada automaticamente para prosseguir no reconhecimento.

Capitulo 4. AFORAPRO: FORAPRO Invariante Afim



73

A imagem sintética selecionada é aquela que apresente a distorcdo mais préoxima,
relacionada com a transformacdo que possui a instancia do objeto procurado e

presente na imagem A. A etapa final € o casamento entre a Q, selecionada e a

imagem A. A resposta do AFORAPRO ¢é apresentada na Figura 4.3.

(@)

Figura 4.3 Imagens envolvidas no casamento final. (a) imagem sintética Q, escolhida (3, 102).

(b) resposta do sistema, objeto reconhecido e rotulado de verde na imagem A.

Exemplo 4.3.2:

Testes realizados com imagens reconhecidas na area do casamento de padrdes
(Figura 4.4). “The Creation of Adam” é uma das imagens utilizadas na comparacgéo do
ASIFT com SIFT, MSER, Harris-affine e Hessian-affine, pela informacéo fornecida por
MOREL e YU (2010) sabemos que: (a) nas Figuras 4.4b-c dos concorrentes do ASIFT
apenas o SIFT e MSER conseguiram reconhecer com sucesso, (b) nas Figuras 4.4d-f
somente ASIFT teve sucesso. Lembremo-nos que os algoritmos mencionados utilizam
as linhas de casamento entre as imagens para indicar a correspondéncia de padrdes e
gue a quantidade de linhas acertadas determina a qualidade do reconhecimento. Nas
aplicacOes especificas do reconhecimento de objetos é de uso geral a utilizagdo de um

rétulo sobre o objeto, como fazemos no AFORAPRO.

(@) t=1¢=01=1 (b) t=2.4,4=651=09 (c)t=2.4,4=—65 1=0.9
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(d)t=4,¢=751=09 (e)t=4,6=-75,1=0.9 () t=5.8,¢=80,1=0.9
Figura 4.4 Testes realizados com imagens do banco de dados do ASIFT. (a) Vista frontal da

imagem modelo Q . (b-f) Reconhecimento bem sucedido pelo AFORAPRO, objetos

reconhecidos e rotulado de cor verde sobre aimagem A.

Exemplo 4.3.3:
Reconhecimento de objeto de formas simples e baixo contraste (sinalizacdo de
transito). Note que o objeto aparece em diferentes escalas e que AFORAPRO é

invariante a intervalos especificos de escala, no entanto o intervalo de escala entre Q e

a instancia do objeto que aparece em A deve ser fornecida para o algoritmo.

(d)t=4,¢=75,1=0.8 (e)t=4,¢=75,1=0.8 (f) t=5.8,¢=-80,1=0.7
Figura 4.5 Testes realizados com objetos de formas simples e baixo contraste. (a) Imagem Q.

(b-f) Reconhecimento bem sucedido pelo AFORAPRO, objetos reconhecidos e rotulados de

verde na imagem A |
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4.4 Robustez a padrdes repetitivos e mudancas de contraste

A robustez a padrdes repetitivos e mudancas de contraste € herdada do FORAPRO. Os
coeficientes de Fourier de projecdes radiais e circulares sdo equivalentes a um vetor
soma de intensidades dos pixels ao longo da trajetoria, descrita pelas linhas radiais ou
circulares, que reduz a informag&o bidimensional da vizinhanga do pixel para um vetor
unidimensional, robusto a variagcdes de intensidade porque o vetor soma elimina os
efeitos de todas as mudancas de brilho correspondentes a intensidade média da regiao
avaliada (CHOI; KIM, 2002; KIM, H. Y., 2010a). Resumindo, uma alteracao de contraste
multiplica todos os coeficientes pelo mesmo fator e ndo altera a média dos pixels. Deste
mesmo jeito a correspondéncia entre padrdes € estabilizada dado que o vetor soma

envolve suficiente informacéo da vizinhanca de cada padrao.

O significado fisico do vetor soma é equivalente ao coeficiente do primeiro harmonico
da projecéao radial ou circular. No AFORAPRO o0 processo para obter os coeficientes &

realizado utilizando a propriedade de convolugéo da transformada de Fourier.

Para testar a robustez a baixo contraste e padrdes repetitivos do AFORAPRO foram
realizados quatro testes correspondentes a duas classes de provas: na primeira,
realizou-se o reconhecimento sobre imagens que apresentam baixo contraste e
padrbes repetitivos, e na segunda prova foram utilizadas imagens onde ASIFT

anteriormente havia falhado. Os resultados séao referenciados nos exemplos a seguir.

Exemplo 4.4.1:
Testes do reconhecimento em imagens com mudancas de contraste. As imagens a

seguir, além da variacdo do ponto de vista, apresentam variacdo do contraste por

mudanca de fundo, iluminacao e efeitos de sombras.
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Figura 4.6 Testes com imagens que apresentam mudancas de contraste. (a) Imagem Q com

alto contraste. (b-g) Variacéo do contraste e reconhecimento bem sucedido pelo AFORAPRO.

Exemplo 4.4.2:
Neste teste sdo utilizadas duas imagens onde o ASIFT tinha falha devido a mudancas
de contraste. O AFORAPRO reconhece o0 objeto com sucesso.

#l(c) (d)

Figura 4.7 Testes comparativos, usando imagens que possuem mudancas de contraste
testadas no capitulo anterior (Figura 3.15) onde o ASIFT néo conseguiu reconhecer. (a-b)
Imagem Q, (c-d) objeto reconhecido e rotulado pelo AFORAPRO, (c) efeito de sombra, (d)
efeito de neblina.
Exemplo 4.4.3:
Testes do reconhecimento em imagens com padrdes repetitivos. As imagens a seguir,
além da variacdo do ponto de vista, apresentam coincidéncia nos padrdes entre o

objeto Q e o complemento da imagem.
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(b)

(d)

Figura 4.8 Desempenho do AFORAPRO usando imagens que apresentam padrdes repetitivos.

Exemplo 4.4.4:

Neste teste sdo utilizadas duas imagens onde o ASIFT tinha falha devido a presenca de

padrdes repetitivos. O AFORAPRO reconheceu os objetos com sucesso.

(©) A T e s
Figura 4.9 Teste comparativo, usando imagens que apresentam padrdes repetitivos testadas

no capitulo anterior (Figura 3.14) onde o ASIFT ndo conseguiu reconhecer. (a-b) Imagem Q,

(c-d) objeto reconhecido e rotulado pelo AFORAPRO.
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4.5 Anélise de complexidade

A analise de complexidade esté relacionada a quantidade do tempo que o AFORAPRO
precisa na execucdo de cada uma das trés etapas; simular as distor¢ées nas imagens
sintéticas, selecionar uma imagem sintética para o0 casamento e realizar o
reconhecimento. O numero de pixels da imagem € um fator determinante neste tipo de
analise, aumentando a complexidade proporcionalmente. Desta maneira o tamanho
padrdo das imagens utilizadas foi 650x488 pixels. Utilizamos o primeiro exemplo da

secao 4.3 como referéncia para nossa analise.

4.5.1 Geracao de imagens sintéticas

Dado que o objetivo do AFORAPRO é especificamente o reconhecimento de objetos, a
complexidade na geracdo de imagens sintéticas € consideravelmente menor do que na
técnica original do ASIFT. O reconhecimento de objetos permite pressupor a

disponibilidade de uma vista frontal da imagem Q, pelo qual se descarta a simulacéo

de pontos de vista na imagem A, em consequéncia as distor¢cdes sao feitas somente

em Q. Na tabela 4.1 descreve-se um exemplo representativo do tempo de execucao do
AFORAPRO, note que o tempo varia proporcionalmente ao numero de Q,. Lembremo-
nos que o numero basico de Q, no AFORAPRO é 27, mas pode ser modificado por um

parametro na entrada.

Tabela 4.1 Tempo de execucdo na geracdo de imagens sintéticas mostradas na Figura 4.2.

Note que neste exemplo (exemplo 4.3.1) precisa-se apenas de 27 Q,, os casos com 41 e 61

Q, séo apresentados demonstrativamente.

Numero de Imagens sintéticas Q, 27 41 61

Tempo de execucdo (segundos) 3,43 | 5,20 7,46

N&o é possivel estabelecer uma comparagéo direta com o tempo empregado no ASIFT,

dado que o ASIFT combina a geracdo de imagens sintéticas com outras funcdes ao
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longo da sua execucéo, distintamente do AFORAPRO que gera todas as imagens num

bloco para depois trabalhar sobre o conjunto.

4.5.2 Selecdo da imagem sintética para o casamento

Nesta etapa o objetivo € selecionar a Q, que melhor corresponda a imagem A. Esta

funcéo é realizada pelo FORAPRO, utilizando a transformada de Hough e escolhendo a

Q, que gere o maior valor da matriz de acumulagdo. O processo fica relativamente

lento por AFORAPRO néo possuir uma estrutura para a organizacao dos pixels que
apresentam caracteristicas similares. O tempo gasto no “exemplo 4.3.1” é referenciado

na tabela a seguir e a imagem Q, selecionada foi apresentada na Figura 4.2 com o

rétulo vermelho.

Tabela 4.2 Tempo de execugdo na selecdo do Q, para o casamento.

Numero de Imagens sintéticas Q, 27 41 61

Tempo de execugdo (minutos) 7,15 | 11,52 | 14,08

O controle da complexidade desta etapa poderia ser reduzido num trabalho futuro
assim: (a) melhorando o FORAPRO com a implementacdo de alguma estrutura de
dados para acelerar a busca dos pixels com as caracteristicas similares (por exemplo,
usando arvore de decisao, “boosting” ou arvore aleatéria), (b) procurando identificar os

parametros mais adequados (t, ¢), da técnica de simulacdo de pontos de vista, para

realizar a amostragem da imagem fonte somente com estes dois valores.

4.5.3 Etapa de reconhecimento
Dada a imagem Q, sdo extraidas N sub-imagens circulares T,,...,Ty < Q,. Para cada
T, é gerada a imagem de distancias D,, onde cada pixel D, (X,Y) é a distancia entre as

caracteristicas de A(X,y) e T,. Na sequéncia, sdo selecionados N, pixels com as

menores distancias, estes pixels sdo determinados como candidatos e utilizando suas
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orientagdes candnicas procede-se a calcular o pixel central da Q, em A. Este processo

permite incrementar a matriz de acumulacdo da transformada de Hough e os
casamentos sdo aqueles pixels desta matriz com os maiores valores. Esta etapa
também seria beneficiada com a implementacdo de uma estrutura de dados, para
acelerar a busca dos pixels candidatos. Na tabela a seguir é apresentado o tempo

gasto em alguns dos exemplos anteriores.

Tabela 4.3 Tempo de execucdo na etapa do reconhecimento final. Foram referenciadas as

imagens apresentadas na Figura 4.1 e Figura 4.9.

Imagens Figura 4.3 Figura 4.9a-c Figura 4.9b-d
Tamanhos (Q/ A) 600x426 / 600x700 | 600x350 / 600x700 | 600x670 / 600x680
Tempo de execucdo 39,13 31,48 28,26
(segundos)

Resumindo, o tempo médio gasto pelo AFORAPRO em todo o processo de

reconhecimento de um objeto, para 27 Q, é t.., =8min. O tempo médio gasto pelo

ASIFT em iguais condigdes é t ., =2,27min. A desvantagem do nosso algoritmo fica

na segunda etapa. Em um trabalho futuro poderiamos otimizar algumas funcbes e
implementar as sugestdes mencionadas anteriormente. Cabe mencionar que o tempo

de execucdo do ASIFT ndo é constante de uma prova para outra, ou seja, o ASIFT
chegou a demorar até t_., = 9min para algumas imagens que apresentavam estruturas

com abundantes detalhes (e.g. revistas, grafites), este caso sera retomado no préximo

capitulo.
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Capitulo 5.
RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste capitulo descrevemos o0s experimentos realizados com AFORAPRO e

comparamos os resultados obtidos com os de ASIFT e FORAPRO.

5.1 Introducéao

Para avaliar o algoritmo proposto, construimos uma database com 350 imagens

divididas em cinco conjuntos:

e Conjunto 1. Composto por 100 imagens divididas em 10 grupos, cada grupo
contendo um objeto padrédo (Q) e nove imagens complementares onde aparece uma

instancia de Q fotografada desde pontos de vista diferentes e rodeada por outros

objetos. O ambiente para adequacdo das imagens foi uma sala de laboratério e
utilizaram-se objetos de uso comum (martelo, alicate, controle de tv, revista, flores,

chinelo, pente, colher, 6culos e extenséao elétrica) apresentados na Figura 5.1:

alicate chinelo controle colher extensao

flores martelo oculos pente revista

Figura 5.1 Imagens Q do Conjunto 1.

O objeto Q foi fotografado primeiro de maneira isolada e posteriormente fotografado

ao lado de outros objetos, tentando recriar uma cena cotidiana.
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e Conjunto 2: Composto por 100 imagens de objetos (placas, anuncios, construgdes,
logotipos, grafites e aparelhos) divididas em 20 grupos, cada grupo contém um

objeto padrdo (Q) e quatro imagens complementares, onde aparece uma instancia

de Q fotografada desde pontos de vista diferentes e em ambientes naturais.

Venda de Tiquetes
Restaurante -)
COSEAS
Lo = T [

Horario de Funcionamento
Segunda a Sexta-Feira
das 7h as 19h45

Venda de Tiquetes
apresentagdo da Ca
Favor Facilitar o Troco

Piso escorregadio,
l quando molhado

(P)

Figura 5.2 Imagens Q do Conjunto 2, (a-e) anuncios, (f-j) objetos “A”, (k-m) logotipos, (n-p)

placas, (g-r) objetos “B’, (s) revista e (t) grafite.

e Conjunto 3: Composto por 50 imagens de uso frequente na area de reconhecimento
de objetos invariante afim, obtidas das databases de Morel e Yu (2010) e Mikolajczyk
(2010b). Estas imagens tém sido usadas para avaliar o ASIFT, Hessian-affine e
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Harris-affine, como também tém sido frequentemente usadas como referentes por

outros pesquisadores.

0 @) TS

Figura 5.3 Imagens Q do Conjunto 3. (a-b) Grafite database Mikolajzyck, série de nove

imagens onde o grafite aparece fotografado com diferentes pontos de vista. (c-h) Database
Morel e Yu, (c-d) imagem da criacao (Adam), duas séries de nove imagens cada, usando duas
escalas e variando a inclinagdo. (e-h) Revista (Lepoint), 23 imagens distribuidas em trés series,
(f-g) duas series usando valores @ de (60, 75) e variando o ¢ entre (10,20, ...,90), (h) serie

de trés imagens em posicao vertical e com valores & de (60, 80, 81) .

e Conjunto 4. Composto por 50 imagens divididas em 10 grupos, cada grupo contendo

um objeto padrdo (Q)e quatro imagens complementares onde aparece uma
instancia de Q fotografada desde pontos de vista diferentes. Uma alteracdo de

contraste foi induzida nas imagens realizando mudancas de fundo, variacdo de
iluminacgéo e efeitos de sombras. O ambiente foi uma sala de laboratorio e utilizaram-

se objetos de uso comum, apresentados na Figura 5.4.

celular separador USB urso chave
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conector T caneca calculadora revista anguléometro

Figura 5.4 Imagens Q do Conjunto 4.

e Conjunto 5: Composto por 50 imagens divididas em 10 grupos, cada grupo contendo

um objeto padrdo (Q)e quatro imagens complementares, onde aparece uma
instancia de Q fotografada desde pontos de vista diferentes. Neste conjunto

utilizaram-se imagens de cenas de ambientes naturais que apresentam padroes

repetitivos (sinais, anuncios, siluetas, arbustos e aparelhos).

elefante

informacao calcio prendedor deficiente

Figura 5.5 Imagens Q do Conjunto 5.

Cada conjunto de imagens possui uma imagem do objeto procurado Q e um ndamero
de imagens complementares que contém uma instancia de Q. O objetivo é procurar Q
nas imagens onde ele aparece. Considera-se o casamento bem sucedido nas seguintes
condicoes: (a) AFORAPRO e FORAPRO, se o traco do retangulo fica no interior do
objeto ou se ao menos 50% da area do mesmo fica dentro do objeto procurado, (b)
ASIFT, se ao menos 30% das linhas de correspondéncia marcam casamentos corretos.

A média do tamanho das imagens utilizadas nos 5 conjuntos é 650x488 pixels.
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Foram realizadas trés classes de experimentos, utilizando o AFORAPRO, ASIFT e
FORAPRO. O parametro de avaliacdo utilizado foi a taxa de acertos (Equacgéo 2.1). Os
resultados demonstram que o AFORAPRO apresenta invariancia a pontos de vista, e
robustez a padrdes repetitivos e mudanca de contraste. Também se percebeu
superioridade do AFORAPRO sobre o ASIFT no reconhecimento dos objetos.

5.2 Experimentos de invariancia a pontos de vista

Estes experimentos testam a capacidade do AFORAPRO no reconhecimento de
objetos invariante a pontos de vista. Os objetivos destes experimentos sao: (a)
Comparando o desempenho de AFORAPRO com o de FORAPRO, (b) Comparando o
desempenho de AFORAPRO com o de ASIFT.

5.2.1 AFORAPRO e FORAPRO
Na realizacdo deste experimento utilizaram-se as imagens do Conjunto 1. A Figura 5.6
ilustra os resultados obtidos pelo FORAPRO no reconhecimento de um dos objetos

(extens&@o), com apenas um acerto na imagem com parametros (45,0).

(45,90) (70, o (70,135) (75, -135)

Figura 5.6 Resultado do FORAPRO com objetos do Conjunto 1 “extenséo”, (6, ¢).

AFORAPRO, em iguais condicdes, apresentou 100% de acertos:

(45,180) (45,—-90)

(0,0)
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(70,0) (70,135) (70,—90) (70, —135) (75, —135)
Figura 5.7 Resultados do AFORAPRO com objeto do Conjunto 1 (extensdo). Na primeira

imagem apresenta-se a vista frontal de Q e nas imagens restantes o resultado do

reconhecimento invariante a pontos de vista, (&, ¢).

Os resultados do AFORAPRO e FORAPRO nos experimentos do Conjunto-1 estédo
sumarizados na Tabela 5.1. Pode-se verificar gue AFORAPRO é nitidamente superior a
FORAPRO. O FORAPRO apresenta 18,88% na taxa de acertos onde a maior parte
destes casos foi para imagens com pequenas variagdes do 8. O AFORAPRO supera

amplamente essa marca, com 100% de acertos.

Tabela 5.1: Resultado da invaridncia a pontos de vista relacionando o FORAPRO e
AFORAPRO.

Ot (@) | Fecmmecmence | FORAPRD A ORArTS
Alicate 9 2 7 9 0
Chinelo 9 1 8 9 0
Controle 9 0 9 9 0
Colher 9 4 5 9 0
Extensao 9 1 8 9 0
Flores 9 2 7 9 0
Martelo 9 2 7 9 0
Oculos 9 3 6 9 0
Pente 9 1 8 9 0
Revista 9 1 8 9 0
Total 90 17 73 90 0
Taxa de acertos (%) 18,88 100,00

*VVP: verdadeiro positivo e **FN: falso negativo (ver tabela 2.1).
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O Graéfico 5.1 apresenta a taxa de acertos para cada objeto do Conjunto 1. Como ja era
previsto, o FORAPRO falha na presenca de variagdes no ponto de vista. Estes
resultados atestam que o AFORAPRO estende a aplicabilidade do FORAPRO.

0,8 -
0,7 -
0,6 -
0,5 -
0,4 - FORAPRO
0,3 -
0,2 +
0,1 +

Taxa de acertos

B AFORAPRO

Gréfico 5.1: Taxa de acertos do FORAPRO e AFORAPRO na invariancia a pontos de vista com

imagens do Conjunto 1.
5.2.2 AFORAPRO e ASIFT

Na realizacdo destes testes utilizaram-se as imagens dos Conjuntos 1, 2 e 3. Também
foram utilizadas as duas versdes do algoritmo ASIFT disponibilizadas pelos autores
(MOREL; YU, 2010) e executadas na plataforma Windows Vista. Inicialmente todos os
testes foram executados na versdo antiga do ASIFT, posteriormente foi usada a verséo
nova para corroborar aqueles resultados onde o ASIFT tinha falhado (a nova verséao do
ASIFT foi disponibilizada em Nov/2010).

5.2.2.1 Experimentos com imagens do Conjunto 1
A Figura 5.8 ilustra os resultados obtidos pelo ASIFT com um dos objetos do Conjunto 1
(extensdo). Nos testes realizados para este objeto o ASIFT falhou duas vezes, uma

delas é apresentada na Figura 5.8 com valores (70,135) onde todos os casamentos

foram errados.
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B g’)

(45,0 (45,90) (70,0) (70,135) (75, —135)

Figura 5.8 Resultado do ASIFT com objeto do Conjunto 1 “extens&o”, (8, ¢). O teste com

valores (70,135) mostra um caso onde o ASIFT falha no reconhecimento.

Os resultados do AFORAPRO e ASIFT nos experimentos para imagens do Conjunto-1
estdo sumarizados na Tabela 5.2. Enquanto ASIFT detectou corretamente apenas 46
dos 90 padrdes, AFORAPRO conseguiu reconhecer todas as 90 instancias dos padrdes
sem nenhum erro. Porém, o processo de reconhecimento por ASIFT é cerca de quatro
vezes mais rapido do que o processo por AFORAPRO.

Tabela 5.2: Resultado da invariancia a pontos de vista com imagens do Conjunto 1.
Objeto (Q) | Reconhecimentos | ASIFT | AFORAPRO

possiveis VP

-
pd
<
3
n
pd

Alicate
Chinelo

Controle
Colher

Extensao

Flores

Martelo

Oculos

Pente

O © | O O V| O o o ©
O B~ | W O N & B W W
O o1l 00| O | N o1 o1 o o
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Revista
Total
Taxa de acertos (%) 51,11 100,00
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O Grafico 5.2 apresenta o resumo da taxa de acertos para cada objeto do Conjunto 1.
Pode-se perceber que AFORAPRO supera ao ASIFT. A resposta do ASIFT é boa para
objetos que apresentam abundantes detalhes na estrutura (revista, flores) e tem
dificuldades para objetos de formas simples e pouca textura (6culos, martelo).

W ASIFT

Taxa de acertos

B AFORAPRO

Gréafico 5.2: Taxa de Acertos do ASIFT e AFORAPRO nos testes com imagens do Conjunto 1.

5.2.2.2 Experimentos com imagens do Conjunto 2

Na Figura 5.9 apresentam-se exemplos da resposta do AFORAPRO e ASIFT no
reconhecimento de um extintor de incéndio. O ASIFT s6 acertou uma vez (Figura 5.9e),

enquanto que o AFORAPRO acertou nos quatro casos.
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Figura 5.9 Resultado com objeto do Conjunto 2 “extintor”. (a-d) Resposta do AFORAPRO, (e-h)
resposta do ASIFT.

A Tabela 5.3 sumariza os resultados dos experimentos para o Conjunto 2. O
AFORAPRO apresenta 5 erros ocasionados principalmente pelas grandes mudancas
de escala, enquanto o ASIFT apresenta 40 erros ocasionados provavelmente pela
auséncia de detalhes ou textura nos objetos. A taxa de acertos do AFORAPRO é
claramente superior a do ASIFT.

Tabela 5.3: Respostas do ASIFT e AFORAPRO com as imagens do Conjunto 2.

Objeto (Q) | Reconhecimentos | ASIFT | AFORAPRO
possiveis VP|FN| VP | FN
Anuncios 20 11| 9 18 2
Objetos A 20 3 |17 | 20 0
Logotipos 12 6 | 6 10 2
Sinais 12 6 | 6 11 1
Objetos B 8 6 | 2 8 0
Revista 4 4 |0 4 0
Grafite 4 4 |0 4 0
Total 80 40 | 40 | 75 5)
Taxa de acertos (%) 50,00 93,75

O Gréfico 5.3 apresenta o resumo da taxa de acertos para cada grupo de objetos do
Conjunto-2. Verifica-se que a resposta do ASIFT é boa nos grupos de objetos que
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apresentam abundantes detalhes na estrutura (revista, grafite) e ruim para grupos onde

os objetos possuem poucos detalhes (logotipos, objetos “A”).

W ASIFT

Taxa de acertos

B AFORAPRO

Grafico 5.3: Taxa de acertos do ASIFT e AFORAPRO nos testes com imagens do Conjunto 2.

5.2.2.3 Experimentos com imagens do Conjunto 3

Os testes realizados neste experimento, além de permitir comparar o AFORAPRO com
o ASIFT, também permitem uma comparacdo indireta do AFORAPRO com os trés
outros métodos invariantes a transformagfes afins (M-SER, Harris-affine, Hessian-
affine), pois nos resultados obtidos no trabalho de Morel e You (2009a) utilizando as
mesmas imagens conclui-se que nenhum destes métodos consegue achar objetos com
uma mudanca de ponto de vista 6> 70°. A seguir sdo apresentados os resultados de
quatro testes por cada objeto (Grafite, Adam e Lepoin) do Conjunto-3. Na Figura 5.10
apresentam-se o0s resultados obtidos para o Grafite. Tanto AFORAPRO como ASIFT
acertou 100%.

(1)
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(a2) (b2) (c2) & (d2)
Figura 5.10 Resultados com imagem do Conjunto 3 “grafite”. (al-d1) Respostas do
AFORAPRO, (a2-d2) respostas do ASIFT.

Os resultados para o objeto Adam s&o apresentados na Figura 5.11. O Adam apresenta
duas séries (escalas 1 e 10). Apresentamos dois resultados para cada escala.
AFORAPRO supera M-SER, Harris-affine e Hessian-affine para as variacbes
0 =45, 65, 75,80. Tanto AFORAPRO como ASIFT acertou 100%.

(45, -90,1) (65,90,1) (75, 90,10) (80, —90,10)

(a2) » (b2) (c2) (d2)
Figura 5.11 Resultados com imagem do Conjunto-3 “Adam”. (al-d1) Resposta do AFORAPRO,
(a2-d2) resposta do ASIFT, (6, ¢, r).

O objeto Lepoint possui trés séries, duas em posi¢ao horizontal para 6 =60e 8 =75, e
mais uma em posicdo vertical para €=60,80,81. O AFORAPRO conseguiu

reconhecer todas as instancias da mesma forma que o ASIFT. A Figura 5.12 apresenta

os resultados obtidos para o Lepoint.
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(60, 20,1) (75, 60,1) (75,90,1) (60, —90,1)

(a2) (b2) (c2) (d2)
Figura 5.12 Resultados com imagem do Conjunto-3 “Lepoint”. (al-d1) respostas do

AFORAPRO, (a2-d2) respostas do ASIFT, (6, ¢, r).

Na Tabela 5.4 sumarizam-se o0s resultados obtidos com as imagens do Conjunto-3,

onde os dois algoritmos AFORAPRO e ASIFT obtiveram um 6timo desempenho.

Tabela 5.4: Respostas do ASIFT e AFORAPRO com as imagens do Conjunto 3.

Objeto (Q) | Reconhecimentos | ASIFT | AFORAPRO
possiveis VP|FN| VP | FN
Adam 16 16 | O 16 0
Lepoint 23 23| 0 23 0
Grafite 8 8 |0 8 0
Total 47 47 | 0 47 0
Taxa de acertos (%) 100,00 100,00

O Gréfico 5.4 apresenta o0 resumo da taxa de acertos para os objetos do Conjunto 3.

Estes resultados nés permitem verificar a invariancia a pontos de vista do AFORAPRO.
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Gréfico 5.4: Taxa de acertos do ASIFT e AFORAPRO nos testes com imagens do Conjunto 3.

5.3 Experimentos de invaridncia a mudanca de contraste

Os objetivos destes testes foram: (a) Demonstrar que o AFORAPRO é robusto a
mudancas de contraste, reconhecendo objetos mesmo em imagens com baixo

contraste, (b) Comparar o desempenho de AFORAPRO com o de ASIFT.

Na realizagao destes experimentos foram utilizadas as imagens do Conjunto-4. Alguns
resultados obtidos sdo apresentados na Figura 5.13. No primeiro caso apresenta-se um
teste onde os dois algoritmos AFORAPRO e ASIFT falham (Figura 5.13a e Figura
5.13e), nos dois casos seguintes 0 AFORAPRO teve sucesso, mas o ASIFT falhou
(Figuras 5.13b a Figura 5.13c e Figura 5.13f a Figura 5.13g), e finalmente um teste

onde os dois algoritmos tiveram sucesso (Figura 5.13d e Figura 5.13 h).

(b)
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(f) (@)
Figura 5.13 Resultados com alguns objetos do Conjunto 4. (a-d) Resposta do AFORAPRO, (e-
h) resposta do ASIFT.

O resumo dos resultados obtidos com imagens do Conjunto-4 é apresentado na Tabela
5.5. O ASIFT apresenta 27 erros e foi superado pelo AFORAPRO que apresenta
apenas 3 erros. A mudanca parcial de iluminacdo foi a causa de falha nos trés casos
onde o AFORAPRO errou (e.g. Figura 5.13a). A mudanca parcial de iluminacéo introduz
erro na média dos niveis de cinza, usado pelo AFORAPRO no reconhecimento de

objetos.

Tabela 5.5: Resposta do ASIFT e AFORAPRO nas imagens do Conjunto 4.

Objeto (Q) | Reconhecimentos | ASIFT | AFORAPRO
possiveis VP |FN | VP FN
Angulometro 4 2 | 2 4 0
Calculadora 4 1] 3 4 0
Caneca 4 2 | 2 4 0
Celular 4 0| 4 4 0
Separador 4 2 | 2 3 1
Conector T 4 0| 4 3 1
Revista 4 4 |0 4 0
Chave 4 1] 3 4 0
USB 4 1] 3 4 0
Urso 4 0| 4 3 1
Total 40 13 | 27 | 37 3
Taxa de acertos (%) 32,50 92,25
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O Gréfico 5.6 apresenta a taxa de acertos obtida pelos algoritmos em cada objeto do
Conjunto-4. O desempenho do AFORAPRO supera amplamente o ASIFT em objetos
com pouca textura. O ASIFT manteve seu 6timo desempenho no reconhecimento de
objetos que apresentam abundéancia de detalhes (e.g. revista).

[72]
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Grafico 5.5: Taxa de acertos do ASIFT e AFORAPRO nos testes com imagens do Conjunto 4.

Estes resultados mostram que o AFORAPRO é invariante a pontos de vista e a

mudanca de contraste, e que seu desempenho supera o ASIFT.

5.4 Experimentos de robustez a padrdes repetitivos

Os objetivos destes testes foram: (a) Demonstrar que o AFORAPRO ¢é robusto a

padrdes repetitivos. (b) Comparar os resultados do AFORAPRO com o ASIFT.

Na realizacdo destes experimentos foram utilizadas as imagens do Conjunto-5. Na
Figura 5.14 sdo apresentados os resultados de quatro testes representativos dos
experimentos desta secdo. Na sequéncia, sdo apresentados o0s testes onde o
AFORAPRO e ASIFT falham (Figura 5.14a e Figura 5.14e), AFORAPRO acerta e
ASIFT falha (Figura 5.14b, Figura 5.14c, Figura 5.14f e Figura 5.149), e os dois acertam
(Figura 5.14d e Figura 5.14h).
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(f) (@) (h)
Figura 5.14 Resultados com alguns objetos do Conjunto 5. (a-d) respostas do AFORAPRO, (e-
h) respostas do ASIFT.

Os resultados dos experimentos com o Conjunto 5 estdo sumarizados na Tabela 5.6.

Tabela 5.6: Respostas do ASIFT e AFORAPRO nas imagens do Conjunto 5.

Objeto (Q) | Reconhecimentos | ASIFT | AFORAPRO
possiveis VP |FN| VP FN
Informacéo 4 0| 4 4 0
Arbusto 4 1] 3 4 0
Célcio 4 3|1 4 0
Carro 4 2 | 2 3 1
Prendedor 4 0| 4 3 1
Elefante 4 0| 4 4 0
HD 4 2 | 2 4 0
Face 4 2 | 2 4 0
Letra 4 2 | 2 4 0
Deficiente 4 2 | 2 4 0
Total 40 14 | 26 | 38 2
Taxa de acertos (%) 35,00 95,00
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Estes resultados mostrarem que o AFORAPRO teve melhor desempenho que ASIFT.
Enquanto ASIFT detectou corretamente 14 instancias do Q, AFORAPRO detectou 38

instancias, apresentando menos erros no reconhecimento.

No Gréfico 5.6 é apresentada a taxa de acertos dos métodos ASIFT e AFORAPRO no
reconhecimento de cada objeto do Conjunto 5. H& dois casos onde AFORAPRO acerta
100% (informacéo e elefante) e ASIFT erra todos. Nestes experimentos ASIFT manteve
a tendéncia obtendo seu melhor desempenho no objeto que apresenta mais detalhes

na sua estrutura (calcio).

W ASIFT

Taxa de acertos

H AFORAPRO

Gréfico 5.6: Taxa de acertos do ASIFT e AFORAPRO nos testes com imagens do Conjunto 5.

Estes resultados mostram que o AFORAPRO ¢ invariante a pontos de vista e padrdes

repetitivos, e que seu desempenho supera o ASIFT.

5.5 Resumo dos resultados

Foram realizadas trés classes de experimentos para testar as qualidades do
AFORAPRO frente a invariancia a pontos de vista, mudancas de contraste e padrdes
repetitivos. Nesta secdo apresenta-se uma sintese dos experimentos efetuados neste
capitulo. O resumo € organizado em duas subsec¢des, uma comparando os resultados
de AFORAPRO e FORAPRO e a outras comparando AFORAPRO e ASIFT.
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5.5.1 AFORAPRO e FORAPRO

Os dados apresentados na Tabela 5.1 deixam claro que FORAPRO néo é invariante a
transformacdes afins e que nossa proposta AFORAPRO consegue melhorar o
desempenho deste algoritmo para torna-lo invariante a transformacgdes afins induzidas

pela variacdo de pontos de vista.

5.5.2 AFORAPRO e ASIFT

ASIFT foi utilizado como referéncia para demonstrar a qualidade do desempenho de
AFORAPRO nas trés classes de experimento realizados. No Gréafico 5.7 apresenta-se

uma sintese da taxa de acertos obtida para cada conjunto de imagens.

s AS|FT e AFORAPRO

1 —_— — Conjunto ASIFT AFORAPRO
s o //\\\—_— 1 0,51 1,00
5 07 /  \ 2 0,50 0,94
§ g§ // \ 3 1,00 1,00
% 04 \ 4 0,32 0,92
0,3 — 5 0,35 0,95
0.2 Média = 0,53% 0,96%
1 2 3 4 5

Conjunto de imagens

Grafico 5.7: Taxa de acertos do ASIFT e AFORAPRO para cada um dos conjuntos de imagens

utilizados nos experimentos.

O Gréfico 5.7 apresenta um desempenho constante do AFORAPRO que em todos os
casos supera a marca dos 0,90%. No entanto ASIFT tem seu pior desempenho nos
Conjuntos 4 e 5, que sé&o aqueles que possuem variagdo de contraste e padrbes
repetitivos. Estes resultados demonstram que AFORAPRO ¢ invariante a pontos de
vista, a grandes mudancas de contraste e a padrdes repetitivos. Também podemos
verificar que na média da taxa de acertos 0 AFORAPRO (0,96%) superou amplamente
ao ASIFT (0,53%). Note que:
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e ASIFT demonstrou em todos os experimentos ser cerca de quatro vezes mais rapido
do que AFORAPRO. Os tempos no desempenho do AFORAPRO em cada um dos
testes tiverem baixa variacdo. Na média AFORAPRO gastou 8,52 minutos para cada
teste. No entanto, a variacdo dos tempos no ASIFT foi mais significante, resolvendo
rapidamente aqueles casos onde ndo apresentou casamentos (0,56 minutos na
média) como na Figura 5.14e, mantendo uma média de 2,56 minutos nos casos onde
conseguiu algum tipo de reconhecimento e gastando muito mais tempo (9,50 minutos
na média) nas imagens que apresentavam quantidade elevada de detalhes na
estrutura (e.g. revistas, grafites). A média geral no desempenho do ASIFT foi 2,35
minutos.

e No Grafico 5.7 verifica-se claramente que o desempenho do ASIFT foi 6timo nas
imagens do Conjunto-3, pois aquelas ndo apresentavam variagdo do contraste, nem
padrbes repetitivos. Além disso, as imagens do Conjunto-3 tinham boa quantidade de
detalhes e isso possibilita ao ASIFT a extracdo de pontos chaves. As imagens dos
conjuntos restantes possuiam trés caracteristicas especificas: (a) tinham formas
simples, (b) tamanho relativamente pequeno, e (c) tinham poucos detalhes ou
textura. Todo isso contava a favor de um algoritmo determinado para o
reconhecimento de objetos como no caso do AFORAPRO. A baixa taxa de acerto no
desempenho do ASIFT sugere entdo a que ASIFT € um algoritmo com propdsitos
mais gerais do que o reconhecimento de objetos, como sé&o o reconhecimento de
cenas ou a reconstrucao de imagens. ASIFT foi escolhido para estes experimentos
dado que é o melhor algoritmo proposto na literatura porque na literatura ndo temos
um algoritmo invariante a pontos de vista que seja aplicado especificamente ao
reconhecimento de objetos.

e ASIFT demonstrou ser completamente invariante a escala, no entanto AFORAPRO é
invariante a escala s6 num intervalo especificado. Isso quer dizer que o desempenho
de AFORAPRO depende do intervalo de escala fornecido pelo usuario e que

corresponde ao intervalo de variagéo entre as escalas dos objetos Q e A.
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Capitulo 6.
CONCLUSOES

Nesta dissertacdo foi proposto um algoritmo de reconhecimento de objetos invariante a
pontos de vista e robusto a mudanca de contraste e padrdes repetitivos, denominado
AFORAPRO. A principal contribuicdo de nosso trabalho foi estender a aplicabilidade da
técnica do FORAPRO (coeficientes de Fourier de projecfes radiais e circulares)
tornando-lo invariante a mudancas de pontos de vista, e destacando suas vantagens na
robustez a padrbes repetitivos e mudangas de contraste quando comparado com o0
ASIFT. Nesta secdo, apresentamos os comentérios finais e as perspectivas para o

trabalho futuro.

6.1 Comentarios finais

Nos capitulos 2 e 3 foi apresentada uma descricdo evolutiva da area do
reconhecimento de objetos e as principais abordagens do reconhecimento de objetos

invariante afim.

Foi construida uma base de dados com 350 imagens divididas em cinco grupos, com
diversas classes de objetos fotografados em cenérios variados, as imagens continham
variacdo de ponto de vista, mudancas de contraste e padrdes repetitivos. Com estas
imagens forem realizadas trés classes de experimentos que nos permitiram avaliar o
desempenho do AFORAPRO. Os resultados atestam que AFORAPRO ¢ invariante a

pontos de vista, robusto a mudancas de contraste e a padrdes repetitivos.

Os resultados do desempenho obtidos com AFORAPRO foram comparados com 0s
resultados dos algoritmos FORAPRO e ASIFT. Cabe mencionar que o ASIFT constitui
atualmente o melhor método da literatura para o reconhecimento de padrbes invariante
a pontos de vista. Na primeira comparacgao foi demonstrado que AFORAPRO torna ao

FORAPRO invariante a pontos de vista. J& na segunda comparacdo AFORAPRO
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demonstrou superioridade (taxa de acerto 0,96%) contra ASIFT (taxa de acerto 0,53%).
Em todos os experimentos, o ASIFT foi muito mais rapido do que AFORAPRO.
Percebeu-se que o 0,70% do tempo de execucdo, nas trés etapas do AFORAPRO

(simular os Q,, escolher o Q, apropriado e executar 0 casamento), € consumido na

segunda etapa devido a falta de uma estrutura de dados para indexar os vetores de

caracteristicas.

6.2 Trabalho futuro

O desafio de novas pesquisas visando melhorar o desempenho do AFORAPRO pode

ser dividido em trés partes:

e Diminuir o tempo de execucdo: poderiamos estudar trés possibilidades: (a)
Implementar uma estrutura de dados para acelerar o processo de recuperacdo das
correspondéncias entre 0s vetores de caracteristicas. (b) Analisar a possivel

diminuicdo do numero de distorgbes simuladas Q,. (c) Acelerar o tempo de

execucao por meio da implementacdo em Hardware.

e Conseguir completa invariancia a escala: como foi mencionado no capitulo anterior,
AFORAPRO precisa da pré-definicdo do intervalo de escala. Este problema poderia

ser solucionado mediante a incorporagcédo de uma estrutura piramidal.
e Explorar a utilizacdo das propriedades da cor: muitas aplicagbes praticas no

reconhecimento de objetos poderiam ser bem mais simples com a utilizacdo das

propriedades da cor.
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